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Re´sume´
Les Se´ries Temporelles d’Images Satellitaires (STIS), visant la meˆme sce`ne en e´volution, sont
tre`s inte´ressantes parce qu’elles acquie`rent conjointement des informations temporelles et spa-
tiales. L’extraction de ces informations pour aider les experts dans l’interpre´tation des donne´es
satellitaires devient une ne´cessite´ impe´rieuse. Dans ce me´moire, nous exposons comment on
peut adapter l’extraction de motifs se´quentiels fre´quents a` ce contexte spatio-temporel dans le
but d’identiﬁer des ensembles de pixels connexes qui partagent la meˆme e´volution temporelle.
La de´marche originale est base´e sur la conjonction de la contrainte de support avec diﬀe´rentes
contraintes de connexite´ qui peuvent ﬁltrer ou e´laguer l’espace de recherche pour obtenir eﬃ-
cacement des motifs se´quentiels fre´quents groupe´s (MSFG) avec signiﬁcation pour l’utilisateur.
La me´thode d’extraction propose´e est non supervise´e et base´e sur le niveau pixel. Pour ve´riﬁer
la ge´ne´ricite´ du concept de MSFG et la capacite´ de la me´thode propose´e d’oﬀrir des re´sultats
inte´ressants a` partir des SITS, sont re´alise´es des expe´rimentations sur des donne´es re´elles op-
tiques et radar.
Mots cle´s : te´le´de´tection, Se´ries Temporelles d’Images Satellitaires, contraintes de
connexite´, motifs se´quentiels fre´quents groupe´s, images satellitaires optiques et radar
Abstract
The Satellite Image Time Series (SITS), aiming the same scene in evolution, are of high
interest as they capture both spatial and temporal information. The extraction of this infor-
mation to help the experts interpreting the satellite data becomes a stringent necessity. In this
work, we expound how to adapt frequent sequential patterns extraction to this spatiotemporal
context in order to identify sets of connected pixels sharing a same temporal evolution. The
original approach is based on the conjunction of support constraint with diﬀerent constraints
based on pixel connectivity that can ﬁlter or prune the search space in order to eﬃciently ob-
tain Grouped Frequent Sequential (GFS) patterns that are meaningful to the end user. The
proposed extraction method is unsupervised and pixel level based. To verify the generality of
GFS-pattern concept and the proposed method capability to oﬀer interesting results from SITS,
real data experiments on optical and radar data are presented.
Keywords : remote sensing, data mining, Satellite Image Time Series, connectivity
constraints, grouped frequent sequential patterns, optical and radar satellite images
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Introduction
Le sujet de ce me´moire se trouve a` la conﬂuence d’un domaine, la te´le´de´tection satellitaire,
avec des riches applications d’inte´reˆt scientiﬁque, e´conomique et militaire et d’un domaine d’in-
formatique en plein essor, l’Extraction de Connaissances a` partir des Donne´es (en anglais Know-
ledge Discovery in Database, KDD) (ECD). Les re´cents progre`s de la technologie des capteurs
satellitaires se manifestent par une croissance continue de la re´solution spatiale, temporelle et
radiome´trique des acquisitions. Ceci engendre une augmentation du volume de donne´es stocke´es
telle qu’il est aujourd’hui ne´cessaire de faire appel a` un traitement automatique permettant
d’en extraire des informations utiles. L’exploration de donne´es de ce type requiert l’utilisation
de techniques permettant la de´couverte de relations, de mode`les spatiaux, temporels ou spatio-
temporels qui ne sont pas explicitement stocke´s dans les donne´es.
Le traitement des donne´es d’observation de la Terre permet l’obtention des motifs de la cou-
verture terrestre et l’e´tude de la taille et de la dynamique de ces motifs. Le motif a la signiﬁcation
informatique d’une «expression dans un langage de´crivant un sous-ensemble de donne´es ou un
mode`le applicable a` ce sous-ensemble» [70]. Les motifs re´ve`lent une sorte d’«organisation» des
variables dans le domaine spatial et/ou temporel re´sultant de la structure de la couverture
terrestre et de son e´volution [58].
Dans ce me´moire, nous proposons et pre´sentons une me´thode originale d’extraction de motifs
(ou structures) spatio-temporels dans le contexte des Se´ries Temporelles d’Images Satellitaires
(STIS). Une STIS est construite pour un meˆme segment sol en agre´geant diﬀe´rentes acquisitions
temporellement espace´es. Les STIS confe`rent une nouvelle dimension a` l’observation de la Terre
la dimension temporelle. L’analyse de telles donne´es ne permet pas la simple re´utilisation des
outils de´die´s au traitement d’images et requiert des techniques adapte´es. Par ailleurs, l’exploita-
tion des STIS constitue un enjeu majeur pour un nombre grandissant de domaines d’application
lie´s a` la compre´hension de l’e´volution de la couverture terrestre.
L’objectif de ce travail est l’introduction des concepts permettant la compre´hension et la ca-
racte´risation des sce`nes dynamiques et, sur cette base, d’une me´thode analysant conjointement
les caracte´ristiques spatio-temporels des e´ve´nements des STIS. La de´marche se situe au niveau
pixel pour pre´server toute l’information a` la haute re´solution native. Ses caracte`res automatique
et non-supervise´ permettent d’envisager des applications de surveillance impliquant des ﬂux
importants de donne´es et assurent une capacite´ d’adaptation a` des situations nouvelles (catas-
trophes naturelles, renseignement militaire, etc.). Le but est de cre´er une repre´sentation com-
pacte des STIS de´crivant le contenu informationnel de telle sorte a` faciliter la reconnaissance de
structures spatio-temporelles, c’est-a`-dire la localisation spatiale et temporelle des phe´nome`nes
similaires.
Les images de te´le´de´tection peuvent fournir des informations spatiales comme les re´gions
ge´ographiques d’inte´reˆt ainsi que des caracte´ristiques radiome´triques. Lorsque ces images
couvrent une meˆme zone dans le temps, il devient possible de de´tecter des changements. La
me´thode traditionnelle d’analyse d’images de la Terre est une classiﬁcation des pixels fonde´e sur
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l’hypothe`se que les pixels qui font partie de la meˆme classe de couverture du sol sont proches dans
l’espace des caracte´ristiques radiome´triques [58]. L’analyse d’images de te´le´de´tection a beaucoup
porte´, durant les dernie`res de´cennies, sur l’analyse radiome´trique d’images. Moins d’attention a
e´te´ accorde´e a` l’information spatiale capture´e par ces images, alors que celles-ci constituent la
base des eﬀorts de cartographie et de mode´lisation dans les disciplines de l’environnement [59].
Dans les images satellitaires, plusieurs signaux sont enregistre´s et associe´s aux coordonne´es
des pixels. Usuellement, les signaux sont les re´ponses des capteurs satellitaires a` la radiome´trie
de la sce`ne observe´e. Le pixel repre´sente en fait une valeur moyenne dans chacune de ces trois
dimensions : espace, caracte´ristique radiome´trique et temps [198]. Le temps d’acquisition des
capteurs satellitaires e´tant de l’ordre des microsecondes, sa moyenne a une inﬂuence ne´gligeable
pour la plupart des applications. Les moyennes sur l’espace et la caracte´ristique radiome´trique
sont importantes car elles de´terminent la fac¸on avec laquelle on peut observer les objets et
repe´rer les diﬀe´rences radiome´triques ne´cessaires pour identiﬁer leurs proprie´te´s.
L’information radiome´trique, e´tant le signal utile, est syste´matiquement conside´re´e tandis
que le roˆle joue´ par l’information spatiale ou temporelle de´pend des me´thodes de traitement.
Dans le cas traditionnel de l’e´tude d’un nombre re´duit d’images satellitaires, les coordonne´es
spatiales sont seulement utilise´es pour la re´alisation des cartes the´matiques tandis que le temps
constitue une valeur informative.
Pour une STIS, on doit tenir compte de l’e´chantillonnage temporel, la re´solution tempo-
relle e´tant importante pour la pre´cision de description des e´volutions des pixels. Les informa-
tions radiome´triques et temporelles concourent a` l’obtention des se´quences d’e´volution des pixels
qui, apre`s quantiﬁcation, peuvent eˆtre conside´re´es comme formant une base de se´quences [10]
repre´sentant la STIS. Ces e´volutions des valeurs des pixels dans une bande radiome´trique re´elle
ou synthe´tique sont les e´le´ments de caracte´risation et de discrimination permettant de de´celer
les objets ou les phe´nome`nes terrestres ainsi que leurs modiﬁcations dans l’espace et le temps.
Nous proposons de caracte´riser ces objets et leurs e´volutions a` l’aide de motifs se´quentiels [10].
L’extraction de motifs se´quentiels est caracte´rise´e par une quantite´ importante de donne´es
d’entre´e, un espace de recherche exponentiel et un ensemble de solutions souvent trop grand
[64]. Cette situation est pre´judiciable parce que les performances se de´gradent du point de vue
de l’eﬃcacite´ de l’exploration des donne´es et de l’identiﬁcation des fragments des connaissances
inte´ressantes qui peuvent eˆtre estompe´s au sein de l’e´norme quantite´ de motifs fournis.
Une autre proble´matique en techniques de fouille de donne´es, en ge´ne´ral, et dans la fouille
de motifs en particulier, est la prise en compte des attentes des utilisateurs et de connaissance
du domaine. Une solution a` ces proble`mes est oﬀerte par le paradigme de l’extraction de motifs
sous contraintes [64, 203, 111]. La fouille de donne´es peut s’appuyer sur des contraintes qui
repre´sentent ge´ne´ralement l’inte´reˆt de l’utilisateur et qui permettent de limiter les motifs trouve´s
a` un sous-ensemble particulier satisfaisant ces contraintes. Une des contributions principales de
cette the`se est la proposition d’une nouvelle contrainte et sa mise en œuvre au sein d’un processus
d’extraction de motifs se´quentiels. Cette contrainte, qui est une contrainte de connexite´ spatiale,
peut en eﬀet, en fonction de la mesure, eˆtre pousse´e comple`tement ou partiellement lors de
l’extraction, et ceci en conjonction avec la contrainte standard de support (cette contrainte
correspond dans notre cas a` une contrainte de surface minimum). De cette fac¸on, l’espace de
recherche se trouve fortement re´duit, les performances sont ame´liore´es et moins de motifs sont
propose´s a` l’interpre´tation de l’utilisateur. Ces motifs se´quentiels satisfaisant la contrainte de
support (surface minimum) et la nouvelle contrainte de connexite´ moyenne sont appele´s motifs
se´quentiels fre´quents groupe´s (MSFG).
Les principaux concepts conside´re´s dans ce me´moire sont l’e´volution temporelle comme
e´le´ment pour la caracte´risation et la discrimination des pixels, et la connexite´ des pixels cou-
verts par une se´quence d’e´volution. Ils permettent une prise en compte e´quilibre´e des trois
types d’information pre´sents : radiome´trique, temporel et spatial a` partir de pixels voisins. La
de´marche pre´sente´e adopte une approche exploratoire sans hypothe`se pre´-formule´e, capable de
s’adapter a` diverses applications (voir la partie III). La pertinence de la de´marche propose´e et
la ge´ne´ricite´ du concept de MSFG sont ve´riﬁe´es sur diﬀe´rents types de donne´es, optiques et
radar. E´galement, on ve´riﬁe la correspondance de motifs d’e´volution identiﬁe´s (extraits selon
leur support et connexite´ des pixels couverts) avec des entite´s re´elles de la sce`ne observe´e.
Organisation du me´moire
Ce travail est organise´ en trois parties : I) l’e´tat de l’art de la description spatio-temporelle
de STIS, II) l’introduction des contraintes sur connexite´ et des MSFG, et le cadre the´orique
de leur extraction et III) des applications des MSFG sur des STIS diﬀe´rentes en nature et en
re´solution.
La premie`re partie pre´sente, de manie`re concentrique, l’ECD et les me´thodes ge´ne´ralement
disponibles, puis de´taille certaines me´thodes applique´es aux donne´es satellitaires et, ﬁnalement,
se concentre sur l’approche aborde´e et qui est applique´e aux STIS dans cette the`se : l’extraction
de motifs se´quentiels fre´quents.
Le chapitre 1 oﬀre une vision d’ensemble du processus ECD en pre´sentant ses principales
e´tapes et plus spe´ciﬁquement, le cas de la fouille de donne´es avec prise en compte des ca-
racte´ristiques spatiales et temporelles.
Le chapitre 2 pre´sente des me´thodes de traitement typiques des donne´es de te´le´de´tection.
De plus, sont pre´sente´es deux approches de fouille de donne´es spatio-temporelles permettant
d’extraire des e´volutions de re´gions et des trajectoires d’objets.
Le chapitre 3 restreint la pre´sentation a` l’extraction de motifs se´quentiels fre´quents (MSF)
dans des STIS : les fondements the´oriques, les algorithmes d’extraction de´die´s et l’introduction
de contraintes dans le processus d’extraction. Sur la base de l’e´tat de l’art sur l’ECD et l’analyse
de STIS, les directions de la the`se sont explicitement formule´es a` la ﬁn de la Partie I.
La deuxie`me partie constitue le noyau de ce me´moire avec l’introduction de nouvelles mesures
de connexite´, des contraintes associe´es et la mise en œuvre de ces diﬀe´rentes contraintes.
Dans le chapitre 4, sont de´taille´s les aspects the´oriques des mesures de connexite´ locale,
globale, moyenne et relative au support minimum. L’accent est mis sur la connexite´ moyenne
dont la signiﬁcation est accessible a` l’utilisateur, qui peut eˆtre partiellement pousse´e (re´duction
de l’espace de recherche) et sur la base de laquelle est de´ﬁni le concept de MSFG, et sur la
connexite´ relative au support minimum, une mesure anti-monotone qui conduit a` une extraction
eﬃciente avec une forte re´duction de l’espace de recherche.
Le chapitre 5 expose la mise en œuvre des techniques utilisant les contraintes de connexite´ : la
simple ve´riﬁcation de la contrainte de connexite´ moyenne, l’imple´mentation au sein du processus
d’extraction des contraintes anti-monotones de connexite´ globale et de connexite´ relative au
support minimum, la relaxation de la contrainte de connexite´ moyenne par la contrainte anti-
monotone de connexite´ relative au support minimum (CRSM) et la conjonction des contraintes
de connexite´ moyenne et relative au support minimum.
Dans la partie III, les approches propose´es sont ve´riﬁe´es et e´value´es par des expe´riences
eﬀectue´es sur des donne´es optiques et radar e´tudie´es dans le cadre des projets ADAM [46] et
EFIDIR [79]. Les re´sultats sont analyse´s de fac¸on quantitative pour mettre en e´vidence l’inﬂuence
des parame`tres d’entre´e sur l’extraction de motifs de diﬀe´rents types. De la meˆme fac¸on, une
analyse qualitative de motifs re´sulte´s est re´alise´e au travers de leur interpre´tation et comparaison
avec des informations connues de sce`nes surveille´es.
Le chapitre 6 de´crit les expe´rimentations sur la STIS de la zone Fundulea, une re´gion dont
la plupart de la surface est couverte par de cultures agricoles. L’e´tude quantitative contient
l’analyse des diﬀe´rents types d’extractions base´es sur les contraintes de connexite´ propose´es et
l’e´tude qualitative est permise par l’existence d’une ve´rite´ terrain. L’e´tude atteste la qualite´ de
MSFG extraits, assure´e par un bon compromis entre les couvertures the´matiques et les purete´s
de description.
Dans le chapitre 7 sont e´tudie´es des donne´es radar couvrant le lac Mead et la zone Chamonix
Mont Blanc. Dans le premier cas, les motifs extraits de donne´es interfe´rome´triques de´crivent les
de´formations de la crouˆte terrestre suivant les variations du niveau de l’eau du lac et conﬁrment
leur capacite´ a` trouver des modiﬁcations produites par des phe´nome`nes non-ale´atoires. L’extrac-
tion des motifs de donne´es de polarime´trie radar, dans le deuxie`me cas, permettent la discrimi-
nation des proprie´te´s intrinse`ques des cibles terrestres. Les re´sultats pre´liminaires de´montrent le
potentiel du concept de MSFG. La partie III atteste ainsi de la capacite´ des MSFG a` s’adapter
aux spe´ciﬁcite´s des applications diverses.
Le bilan et les perspectives constituent la dernie`re partie du corps principal de la the`se. Ils
oﬀrent l’occasion de re´sumer les travaux et de mettre en e´vidence les avantages et inconve´nients
de l’approche propose´e et de pre´senter des prochaines directions de recherche et des applications
associe´es a` la the´matique de la the`se.
Finalement, quatre annexes pre´sentent des sujets ponctuels apparus dans le de´veloppement
de la the`se. Une annexe concerne des ope´rations de pre´-traitement spe´ciﬁques aux donne´es
comme la re´duction du nombre de symboles de valeurs de pixels et la re´duction de dimen-
sionnalite´ re´alise´e avec une transformation cosinus discre`te. La deuxie`me annexe pre´sente les
me´thodes de localisation spatiale et temporelle des motifs d’e´volution extraits a` partir de STIS,
comme post-traitement ge´ne´ral. La troisie`me annexe traite les re´sultats pre´liminaires de l’ex-
traction de motifs se´quentiels fre´quents de longueur variable et comple`te, et des ope´rations de
post-traitement spe´ciﬁques utilise´es. La dernie`re annexe traite la phe´nome´nologie de la sce`ne
STIS ADAM de´crite avec l’Indice de Ve´ge´tation Diﬀe´rentielle Normalise´e (en anglais Normali-
zed Diﬀerence Vegetation Index, NDVI) (IVDN), un indice approprie´ pour l’analyse des cultures
agricoles, et un aspect d’alte´ration d’information duˆ au sol nu.
Premie`re partie
Description spatio-temporelle des
Se´ries Temporelles d’Images
Satellitaires : e´tat de l’art
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Introduction
Ces dernie`res de´cennies, de grandes quantite´s d’images couvrant de nombreux sites terrestres
ont e´te´ acquises par les satellites, permettant ainsi la constitution de se´ries temporelles d’images
satellitaires. De plus, les opportunite´s pour ge´ne´rer de nouvelles se´ries sont grandissantes : les
satellites, de plus en plus nombreux, avec des re´solutions spatiales et spectrales de plus en
plus ﬁnes et des vitesses d’acquisition de plus en plus rapides, permettent l’augmentation de la
fre´quence de revisite d’une meˆme sce`ne. Ainsi, l’observation pre´cise de la dynamique des sce`nes
est de plus en plus accessible mais le volume disponible des structures spatio-temporelles devient
e´norme.
La nature et le volume de ces types de donne´es de´passent les capacite´s humaines en termes
d’analyse et d’interpre´tation. Par conse´quent, l’inte´reˆt d’appliquer des techniques d’extraction
automatique de connaissances s’accroˆıt. Pour re´pondre a` cette proble´matique, le paradigme de
l’ECD et de la fouille de donne´es peut eˆtre applique´ aux STIS. L’extraction automatique des
connaissances a` partir des images satellitaires dans un contexte spatio-temporel est un de´ﬁ
majeur pour le domaine de la te´le´de´tection. Le processus de fouille de donne´es dans une STIS
implique la recherche de motifs spatio-temporels pertinents et utiles.
L’ECD est classiquement de´crite comme un processus interactif et ite´ratif de pre´paration
des donne´es, d’extraction de mode`les/motifs a` l’aide d’algorithmes de calcul, de visualisation et
d’interpre´tation des re´sultats, lors d’interactions avec l’expert, aﬁn d’obtenir de la connaissance.
Les me´thodes d’exploration proposent des solutions aux proble`mes de recherche d’associations,
de classiﬁcation supervise´e et non supervise´e. Le chapitre 1 fait un passage en revue des e´tapes
du processus ECD et pre´sente un e´tat de l’art des diﬀe´rents types de fouilles de donne´es spatiales
et temporelles.
Les STIS sont des donne´es tre`s riches pour l’e´tude de l’occupation des sols, soit pour la
discrimination d’un e´tat d’occupation des sols, soit pour l’e´tude de leurs e´volutions ou des
phe´nome`nes de la surface terrestre. Pour l’exploration de donne´es se´quentielles oﬀertes par les
STIS, les me´thodes de fouille de donne´es doivent eˆtre ajuste´es d’une manie`re qui prend en
conside´ration la nature temporelle et spatiale des donne´es. Le chapitre 2 expose un e´tat de l’art
de la proble´matique de l’analyse de STIS avec des moyens informatiques. Le niveau d’e´chelle
des entite´s extraites (pixel ou objet), la nature supervise´e - non supervise´e de la de´marche,
les techniques de de´tection de changements, de clustering ou de classiﬁcation et les formes de
re´sultats de type motif local ou mode`le global sont pre´sente´s et discute´s pour faciliter le choix
dans un cas re´el. Le chapitre contient e´galement deux exemples de fouille de donne´es spatio-
temporelles : structures spatio-temporelles et trajectoires.
Au niveau des motifs locaux, la fre´quence des motifs est conside´re´e comme le concept le
plus utile pour mesurer le degre´ d’inte´reˆt, assurant une certaine repre´sentativite´ par le nombre
minimal d’occurrences. Le chapitre 3 est une introduction au domaine de l’extraction de motifs
se´quentiels fre´quents, MSF. Ainsi, on pre´sente les de´ﬁnitions pre´liminaires, les travaux propres
ante´rieurs du domaine et la nature combinatoire du proble`me. Sont expose´s e´galement les
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8diﬀe´rentes classes d’algorithmes spe´cialise´s dans l’extraction de MSF. Ces me´thodes d’extrac-
tion permettent d’identiﬁer les ensembles de se´quences ayant suivi la meˆme e´volution. De plus,
elles permettent de caracte´riser cette e´volution, en fournissant le motif partage´. Les principaux
proble`mes sont que le volume de motifs extraits est conside´rable et que la simple optimisation
des algorithmes n’est pas suﬃsante pour re´duire le nombre de motifs et les concentrer sur les
attentes des utilisateurs [64, 202].
Le chapitre 3 pre´sente les eﬀorts faits pour solutionner ce proble`me. Les approches re´centes
utilisent des contraintes pour limiter le nombre et la porte´e des motifs de´couverts. L’utilisation
de contraintes permet de concentrer le processus d’exploration dans des zones ou des sous-
espaces ou` l’information utile est susceptible d’eˆtre acquise. Les contraintes permettent de coder
les connaissances du domaine et l’inte´reˆt de l’utilisateur dans le processus d’extraction. Ainsi,
la contrainte constitue une dimension essentielle de l’extraction de motifs. Si les contraintes ont
des proprie´te´s de monotonie, elles peuvent eˆtre pousse´es en profondeur et le processus peut
atteindre l’eﬃcience et l’eﬃcacite´. Pour l’extraction de MSF c’est la contrainte anti-monotone
de support (fre´quence) qui est utilise´e. L’extraction de MSF a` partir de STIS a e´te´ introduite
dans [123, 124, 114, 115, 125] sur des donne´es optiques et radar en format mono et multi-
canal. Le nombre de MSF extraits est assez grand et la dimension spatiale n’est pas exploite´e.
Pour re´duire plus fortement l’espace de recherche il est recommandable d’utiliser des combinai-
sons avec d’autres contraintes anti-monotones. La partie ﬁnale du chapitre fournit l’occasion
de discuter la proble´matique des contraintes et spe´cialement la gestion active ou passive des
contraintes anti-monotones, seules ou en combinaison, dans un processus d’extraction de motifs
se´quentiels. On soutient qu’il est possible d’utiliser eﬃcacement des algorithmes d’extraction de
motifs se´quentiels avec des contraintes approprie´es, sur des donne´es se´quentielles, pour de´couvrir
des informations pertinentes et intelligibles, en gardant le processus centre´e sur l’utilisateur.
La partie II de cette the`se introduira une contrainte de connexite´ qui permettra l’implantation
des caracte´ristiques spatiales dans le processus d’extraction. Cette contrainte, en fonction de la
mesure choisie peut eˆtre partiellement ou comple`tement pousse´e au sein de ce processus.
Chapitre 1
L’Extraction de Connaissances a`
partir des Donne´es - ECD
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10 CHAPITRE 1. L’EXTRACTION DE CONNAISSANCES A` PARTIR DES DONNE´ES
De nos jours, la socie´te´ humaine est le te´moin d’un de´veloppement sans pre´ce´dent du volume
et de la diversite´ des informations e´conomiques, scientiﬁques et techniques. En revanche l’ac-
quisition de ces informations, meˆme concentre´es par des outils informatiques dans des bases de
donne´es spe´ciﬁques, n’est pas suﬃsante ; elles doivent eˆtre converties en connaissances utiles. Ce
chemin est devenu progressivement plus diﬃcile en raison de l’explosion de donne´es en vertu du
de´veloppement technique. Le volume et la complexite´ de ces donne´es exige l’aide de me´thodes
automatise´es pour que des connaissances pertinentes puissent eˆtre obtenues.
Un domaine caracte´ristique de cette proble´matique est la te´le´de´tection satellitaire avec
ses applications en surveillance environnementale, me´te´orologique, climatique ou militaire. Le
de´veloppement continu des techniques d’acquisition de donne´es satellitaires (augmentation de la
re´solution, du nombre de canaux spectraux, de la fre´quence de revisite, etc.) alimentent les bases
de donne´es avec une e´norme quantite´ de donne´es de divers types et attributs. L’automatisation
du processus d’extraction de l’information devient une ne´cessite´.
1.1 Le processus d’Extraction de Connaissances a` partir des
Donne´es
Donner un sens a` toute l’information contenue dans les donne´es est illusoire voire inutile pour
les chercheurs en informatique, mais e´galement pour tous les utilisateurs. On suppose que ces
donne´es contiennent peut eˆtre des connaissances d’une grande valeur commerciale ou scientiﬁque
[111]. C’est en fait le postulat principal qui motive l’extraction de connaissances a` partir des
donne´es. Une fois ce postulat admis, la question se pose de savoir comment des connaissances
peuvent eˆtre extraites de ces donne´es. L’ope´rateur humain ne peut pas traiter une telle quantite´
de donne´es mais seul un expert humain peut e´valuer les re´sultats d’une extraction. Le processus
d’extraction de connaissances ne se limite donc pas a` une extraction automatique. Il comporte
plusieurs e´tapes pendant lesquelles l’expert humain doit faire des choix et e´valuer les re´sultats
en fonction de ses objectifs. Il peut passer a` une e´tape suivante ou recommencer les e´tapes
pre´ce´dentes en utilisant une technique diﬀe´rente. De la` de´coule la nature ite´rative et interactive
de ce processus d’extraction.
L’ECD a pour objet l’extraction d’un savoir ou d’une connaissance a` partir de grandes
quantite´s de donne´es, par des me´thodes automatiques ou semi-automatiques. Elle a e´te´ de´ﬁnie
comme l’extraction d’une information implicite, non triviale, inconnue auparavant et potentiel-
lement utile [77].
L’ECD est une discipline re´cente qui recoupe les domaines des bases de donne´es, des statis-
tiques, de l’intelligence artiﬁcielle et de l’interface homme/machine. Son objectif est de de´couvrir
automatiquement des informations ge´ne´ralisables en connaissances nouvelles sous le controˆle des
experts des donne´es. Cela ne´cessite la conception et la mise au point de me´thodes pour extraire
les informations qui seront interpre´te´es par les experts aﬁn de les transformer, si possible, en
connaissance.
Par rapport a` ses domaines parents, l’ECD est caracte´rise´e par le fait qu’elle extrait des
connaissances pertinentes et intelligibles. Une connaissance pertinente a une valeur de ve´rite´
assez e´leve´e ; on sait comment l’utiliser et elle s’accorde bien aux buts de l’utilisateur. Ainsi, la
pertinence est presque comple`tement de´ﬁnie par l’utilisateur. Une connaissance est intelligible
quand elle est exprime´e dans le langage de l’utilisateur et avec la se´mantique de celui-ci. Le fait
que la connaissance de´couverte doive eˆtre auparavant inconnue limite en quelque sorte les buts
et l’attente de l’utilisateur qui pourrait, par exemple, eˆtre heureux de retrouver quelque chose
qu’il connaissait de´ja` (ce serait une forme spe´ciale d’intelligibilite´) [133].
1.1. LE PROCESSUS DE L’ECD 11
Un processus complet d’ECD met en jeu, de manie`re interactive et ite´rative, des multiples
me´thodes pour la pre´paration des donne´es (le pre´-traitement), leur exploration - la fouille de
donne´es, la visualisation et l’interpre´tation des re´sultats lors d’interactions avec l’expert (le
post-traitement) [71]. Au coeur du processus se trouve l’e´tape de fouille de donne´es qui consiste
en l’application d’algorithmes d’analyse de donne´es qui, sous les limites acceptables d’eﬃcacite´
computationnelle, extraient, par exemple, les motifs locaux pre´sents au sein des donne´es. Les
me´thodes de fouille de donne´es proposent des solutions aux proble`mes de recherche des motifs
locaux (re`gles d’association, motifs se´quentiels), de classiﬁcation supervise´e et non supervise´e.
Les me´thodes de´veloppe´es dans ce me´moire sont a` base de motifs locaux. Compte tenu de la
taille des bases de donne´es, l’extraction de motifs locaux est un proble`me algorithmiquement
ardu ne´cessitant la conception de me´thodes eﬃcaces pour parcourir l’espace de recherche.
Ainsi, l’objectif de l’ECD est de de´couvrir des motifs cache´s, des tendances inattendues ou
d’autres relations subtiles dans les donne´es en utilisant une combinaison de techniques d’ap-
prentissage automatique, des statistiques et des technologies de bases de donne´es. Cette nou-
velle discipline trouve aujourd’hui son application dans une gamme large et varie´e de sce´narios
d’aﬀaires, scientiﬁques et techniques.
1.1.1 Donne´es et pre´-traitements
Le terme de donne´es est utilise´ pour de´signer les faits constate´s qui de´crivent les e´tats ou le
comportement d’une entite´, conforme´ment a` un ensemble d’attributs, denomme´s aussi champs
ou variables, dont chacun correspond a` une valeur particulie`re. Ces valeurs appartiennent a`
des ensembles spe´ciﬁques - les domaines d’attribut, qui repre´sentent les valeurs qui peuvent
eˆtre prises par l’attribut. En ge´ne´ral, les domaines d’attribut peuvent appartenir a` l’un des
deux types : a) des valeurs re´elles ou continues, sous-ensembles de nombres re´els, ou` il y a une
quantite´ mesurable dans une plage donne´e et b) des valeurs cate´gorielles, ensembles ﬁnis de
valeurs discre`tes.
Il existe deux types d’attributs cate´goriels : a) nominaux, ou` il n’y a pas d’ordre entre les
valeurs, telles que les noms et les couleurs et b) ordinaux, indiquant qu’il existe un ordre parmi
les valeurs, comme un attribut qui prend les valeurs basse, moyenne ou e´leve´e. Lorsqu’il s’agit
de transactions, deux types d’analyse peuvent eˆtre eﬀectue´s :
– intra-transactionnelle, ou` l’analyse est eﬀectue´e entre les donne´es traite´es en meˆme temps.
– inter-transactionnelle, ou` l’analyse est eﬀectue´e entre les donne´es traite´es a` des instants
diﬀe´rents.
L’analyse d’un comportement / e´volution ne peut eˆtre eﬀectue´e par une analyse intra-
transactionnelle, mais une analyse inter-transactionnelle est en mesure de le de´crire.
En ge´ne´ral, l’e´tape de pre´-traitement est vue comme la pre´paration des donne´es avant l’ap-
plication de la fouille de donne´es et le post-traitement comme l’e´valuation et la pre´sentation des
informations de´couvertes a` l’utilisateur ﬁnal.
L’e´tape de pre´-traitement consiste en un ensemble d’ope´rations eﬀectue´es sur les donne´es
aﬁn d’ame´liorer leur qualite´ (par conse´quent, les re´sultats de la fouille), et de re´aliser leur mise
en forme dans un format exploitable par les algorithmes de fouille de donne´es. Le temps consacre´
a` ce stade re´ve`le la mauvaise qualite´ de la majorite´ des donne´es existantes, et l’importance de
ces ope´rations lorsqu’il s’agit de grands ensembles de donne´es. Les ope´rations de pre´-traitement
peuvent eˆtre classe´es en quatre grands types de techniques : inte´gration de donne´es, nettoyage
des donne´es, re´duction des donne´es [95] et transformation des donne´es.
Les ope´rations d’inte´gration de donne´es sont utilise´es pour fusionner les donne´es provenant
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de plusieurs sources de donne´es, potentiellement he´te´roge`nes. Les principales diﬃculte´s sont lie´es
au diﬀe´rents sche´mas de stockage et a` l’existence des doublons.
Une fois que l’inte´gration des sources distinctes de donne´es est atteinte, les ope´rations de
nettoyage des donne´es assurent la qualite´ des donne´es. En ge´ne´ral, trois situations distinctes
sont traite´es : les valeurs manquantes, les valeurs aberrantes ou le bruit et les incohe´rences dans
les donne´es.
En ge´ne´ral, les bases de donne´es contiennent de tre`s grandes quantite´s de donne´es, fait
qui peut en de´couler du grand nombre d’enregistrements, du grand nombre d’attributs par
enregistrement ou tout simplement de la complexite´ inhe´rente aux donne´es. E´tant donne´ que
ces caracte´ristiques peuvent augmenter la diﬃculte´ du processus de fouille, la re´duction des
donne´es est un besoin re´el.
La re´duction des donne´es essaie d’obtenir une repre´sentation re´duite du jeu de donne´es, plus
petite en volume, mais qui produit les meˆmes (ou presque) re´sultats analytiques.
La re´duction des donne´es comprend des techniques parame´triques et non parame´triques.
Les techniques parame´triques supposent un mode`le pour les donne´es et tentent estimer les
parame`tres du mode`le qui produisent un meilleur ajustement des donne´es (par exemple, le
mode`le de re´gression), tandis que les techniques non parame´triques repre´sentent, ou cate´gorisent,
les donne´es sans faire aucune hypothe`se sur le mode`le de donne´es. Les principales me´thodes non
parame´triques utilisent les histogrammes, le clustering et l’e´chantillonnage des donne´es.
Les principales strate´gies pour la re´duction des donne´es sont la re´duction de dimension, la
re´duction de nume´rosite´, la discre´tisation et la ge´ne´ration de hie´rarchies de concepts.
L’analyse en composantes principales (ACP), les techniques de “multidimensional scaling”
(MDS) [51], les cartes adaptatives de Kohonen (en anglais Self Organizing Maps) (SOM) [134]
sont des outils classiques dans le contexte de la re´duction dimensionelle. D’une manie`re ge´ne´rale,
une fonction de couˆt (loss function) permet de construire les re`gles de projection de l’espace origi-
nal des donne´es vers l’espace cible de dimension plus faible. Pour les proble`mes de classiﬁcation,
la conservation du voisinage apparaˆıt comme un des aspects importants a` maˆıtriser.
La discre´tisation divise l’intervalle de valeurs possibles en sous intervalles. Elle est ne´cessaire
dans le cas des algorithmes qui acceptent seulement des attributs cate´goriels. Ainsi, en re´duisant
le nombre de valeurs d’un attribut, on fait la re´duction du volume des donne´es et la pre´paration
pour de futures analyses.
La hie´rarchie de concepts re´duit les donne´es en collectant et remplac¸ant les concepts de bas
niveau (par exemple, l’amplitude) par des concepts de niveau d’abstraction plus e´leve´ (ampli-
tudes basses, moyennes ou e´leve´es).
Autres techniques utiles dans le pre´-traitement de donne´es sont les transformations des
donne´es. Les plus ge´ne´rales me´thodes sont le lissage, pour re´duire le bruit, la construction de
nouveaux attributs et la normalisation.
Quand il y a un grand nombre d’attributs, il est possible de se´lectionner les plus pertinents.
Cependant, parfois, les attributs existants ne sont pas en mesure de reﬂe´ter la structure du
domaine et la construction de nouveaux attributs peut aider a` avoir un nouvel aperc¸u de la
nature intime du proble`me (voir l’utilisation de l’IVDN pour la surveillance satellitaire des
zones agricoles, chapitre 6). Cette construction est ge´ne´ralement obtenue par la combinaison
d’attributs existants ou par la conjonction d’attributs boole´ens.
La normalisation est faite en e´chelonnant les valeurs possibles pour un attribut, de sorte
qu’ils tombent dans un intervalle spe´ciﬁe´, habituellement de 0 a` 1 (par exemple, l’IVDN). De
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cette manie`re, des similitudes peuvent eˆtre de´tecte´es, en ignorant les diﬀe´rences d’e´chelle. Ce
genre de transformation est applique´ a` des valeurs continues, et il y a plusieurs strate´gies pour
re´aliser la transformation.
D’autres approches utilisent des transformations comme la transformation Fourier discre`te
et la transformation en ondelettes pour compresser les donne´es (voir l’annexe A).
Ainsi, une approche pour faire face a` des se´ries temporelles est la traduction de la se´quence
originale dans une se´quence compose´e de symboles nominaux. Il y a deux proble`mes lie´s a` cette
traduction : choisir le domaine des nouveaux symboles - alphabet, et faire la traduction a` partir
des e´le´ments a` valeur re´elle. Cette e´tape de pre´-traitement est complexe et ne´cessite de faire de
nombreux choix. De plus, il est diﬃcile de de´terminer a priori dans quelle mesure ces choix ont
une inﬂuence sur le re´sultat des extractions. Une e´tude de l’inﬂuence de ce type de parame`tre
sur le rendement quantitatif et qualitatif de l’extraction de motifs se´quentiels a` partir de donne´es
re´elles est re´alise´e dans ce me´moire (partie III, chapitre 6).
1.1.2 L’e´tape de fouille de donne´es
La fouille de donne´es est ne´e du besoin d’exploitation de donne´es produites, importe´es ou
accumule´es par un utilisateur, susceptibles de de´livrer des informations ou des connaissances
par le moyen d’outils exploratoires. Plus pre´cise´ment, la fouille de donne´es concerne l’e´tape
algorithmiquement diﬃcile du processus d’ECD, qui produit des motifs locaux ou des mode`les
globaux potentiellement inte´ressants a` partir des donne´es pre´pare´es dans l’e´tape pre´ce´dente.
Nous choisissons d’utiliser le mot «motif» avec la signiﬁcation d’une condition sur un sous-
ensemble des donne´es, et utiliser le mot «mode`le» pour la signiﬁcation d’une condition sur tout
l’ensemble des donne´es.
Dans la phase de fouille de donne´es, l’utilisateur doit choisir les mode`les de repre´sentation
des donne´es qu’il souhaite extraire (itemsets, re`gles d’association, clusters, etc.), de´ﬁnir les
contraintes sur ces mode`les et ﬁxer les parame`tres des algorithmes qui sont alors exe´cute´s.
La fouille de donne´es, he´ritie`re naturelle des statistiques, essaie d’aller plus loin, en fournis-
sant en outre de mode`les transformables en connaissances valides et exploitables, et des moyens
automatiques pour classer et pre´dire les comportements futurs. Contrairement a` la me´thode sta-
tistique, la fouille de donne´es ne ne´cessite pas que l’on e´tablisse une hypothe`se de de´part qu’il
s’agira de ve´riﬁer. C’est des donne´es elles-meˆmes que se de´gageront les corre´lations inte´ressantes,
le logiciel n’e´tant la` que pour les de´couvrir. La fouille de donne´es adopte alors une de´marche
sans a priori (donc bien plus pragmatique) et essaie ainsi de faire e´merger, a` partir des donne´es
brutes, des infe´rences que l’expe´rimentateur peut ne pas soupc¸onner et dont il aura a` valider la
pertinence. La technique est particulie`rement dynamique, car elle n’exige pas la pre´paration de
requeˆtes.
D’apre`s [93], les taˆches ge´ne´rales de fouille de donne´es peuvent eˆtre classe´es en deux cate´gories
principales : descriptives (e.g. clustering, motifs locaux) et pre´dictives (e.g. classiﬁcation non-
supervise´e, re´gression). La premie`re identiﬁe les motifs ou les relations dans les donne´es, de´crivant
tout ou partie des donne´es, alors que la dernie`re construit des mode`les pour pre´dire le compor-
tement de tout ou partie des futures/nouvelles donne´es. Contrairement au mode`le pre´dictif, le
mode`le descriptif sert a` explorer les donne´es, et non a` pre´voir de nouvelles donne´es.
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1.1.3 Le post-traitement
L’e´tape de post-traitement vise a` accomplir deux taˆches essentielles : analyser les re´sultats
obtenus et pre´senter les meilleurs d’entre eux a` l’utilisateur ﬁnal. En substance, l’e´valuation
des motifs et mode`les concerne trois aspects : la simplicite´, la certitude et l’inte´reˆt. Des motifs
simples sont ge´ne´ralement pre´fe´re´s, car ils sont plus faciles a` comprendre et parce qu’ils sont
plus approprie´s pour ge´ne´raliser au-dela` des cas connus. La certitude d’un mode`le peut eˆtre
indique´e comme mesure de la conﬁance que l’utilisateur doit mettre sur le motif. L’inte´reˆt d’un
motif s’e´value sur deux aspects : l’utilite´ et la nouveaute´ [17, 99, 98, 95, 94]. Un motif est utile
s’il est facilement compris par les humains, valide sur de donne´es nouvelles ou teste´es avec un
certain degre´ de certitude et s’il re´pond aux besoins et exigences de l’utilisateur. Les mesures
de nouveaute´ de´ﬁnissent la contribution de motifs a` l’ame´lioration des connaissances sur le
domaine. Les algorithmes d’extraction de motifs ou de construction de mode`les permettent de
de´couvrir des proprie´te´s des donne´es. Ne´anmoins, ces proprie´te´s ne sont pas conside´re´es comme
de nouvelles connaissances tant qu’elles n’ont pas e´te´ interpre´te´es et valide´es par un expert
humain.
Les techniques de visualisation sont essentielles pour la pre´sentation et l’interpre´tation ef-
ﬁcace des re´sultats de l’exploration et meˆme comme soutien pour le processus de fouille de
donne´es lui-meˆme [130, 22].
La visualisation implique l’utilisation de techniques visuelles et graphiques pour repre´senter
des informations, de donne´es ou de connaissances. Ces techniques peuvent eˆtre employe´es dans
les cas ou` des ensembles de donne´es complexes doivent eˆtre explique´s ou analyse´s. L’ide´e es-
sentielle est que les repre´sentations visuelles peuvent aider l’utilisateur a` obtenir une meilleure
compre´hension du contenu des ensembles de donne´es, puisque le syste`me visuel humain est
plus enclin a` traiter l’information visuelle que textuelle. Ainsi, les techniques de visualisation
peuvent agir comme outils d’ampliﬁcation des capacite´s perceptives, cognitives et analytiques
des personnes pour leur permettre de re´soudre des taˆches complexes [13, 136, 112, 12].
1.2 E´tat de l’art de la fouille de donne´es spatiales et temporelles
On estime que 80 % des ensembles de donne´es disponibles ont des composantes spatiales
[69] et qu’elles sont souvent associe´es a` des aspects temporels. Une telle quantite´ d’informations
exige des techniques d’analyse adapte´es.
La fouille de donne´es spatio-temporelles est a` la conﬂuence de plusieurs domaines : les bases
de donne´es, l’apprentissage automatique, les statistiques, la visualisation ge´ographique et la
the´orie de l’information. L’exploration de donne´es de ce type est un nouveau domaine qui en-
globe les techniques pour de´couvrir des relations spatiales, temporelles ou spatio-temporelles
utiles ou des mode`les qui ne sont pas explicitement stocke´s dans des ensembles de donne´es
spatio-temporelles. Ces techniques s’occupent ge´ne´ralement des objets complexes avec des at-
tributs spatiaux, temporels et autres. Les dimensions spatiales et temporelles ajoutent une
complexite´ importante pour le processus d’extraction de donne´es. Il y a une se´paration tra-
ditionnellement applique´e a` l’analyse des dimensions spatiales et temporelle : l’exploration des
donne´es temporelles (Fouille de Donne´es Temporelles (en anglais Temporal Data Mining) (FDT))
[194], l’exploration de donne´es spatiales (Fouille de Donne´es Spatiales (en anglais Spatial Data
Mining) (FDS)) [137, 162] et l’exploration de donne´es spatio-temporelles (Fouille de Donne´es
Spatio-Temporelles (en anglais Spatio-Temporal Data Mining) (FDS-T)) [193].
Une application est ge´ne´ralement classe´e temporelle, spatiale ou spatio-temporelle selon le
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proble`me cible a` re´soudre et la manie`re avec laquelle les ensembles de donne´es sont collecte´es.
1.2.1 Fouille de donne´es temporelles FDT
Un ensemble de donne´es est dit se´quentiel si ses donne´es sont ordonne´es a` l’e´gard de certains
indices, le temps e´tant l’exemple commun. Un ensemble de donne´es se´quentielles peut eˆtre fourni
par toute grandeur physique «croissante», et sur cette base est de´crite une «e´volution» des e´tats
d’une entite´. Ainsi, l’e´volution d’un phe´nome`ne peut eˆtre de´crite par la mesure des quantite´s
approprie´es pour l’augmentation monotone des valeurs d’une dimension se´lectionne´e, appele´e
«dimension d’ordre». Dans le cas de la STIS, le temps est la dimension fournissant l’ordre,
et l’e´volution est de´crite au niveau d’une localisation e´le´mentaire (pixel) par les grandeurs ra-
diome´triques mesure´es de´pendant des capteurs utilise´s.
L’objectif global de la fouille de donne´es temporelles est de de´couvrir les relations
se´quentielles ou des motifs qui sont implicitement pre´sents dans les donne´es et de fournir la
possibilite´ d’explorer les aspects dynamiques des entite´s, au lieu de l’exploration de leurs ca-
racte´ristiques statiques. En particulier, avec ce type d’analyse, il est possible de de´gager certaines
relations de cause a` eﬀet, ce qui permet la compre´hension de l’e´volution des entite´s analyse´es
[194]. Les bases de donne´es desquelles on peut extraire des motifs se´quentiels sont de deux
types. Elles peuvent eˆtre constitue´es d’une seule tre`s longue se´quence S [154, 156]. Dans ce cas,
la fre´quence d’une se´quence S’ peut eˆtre de´ﬁnie comme le nombre de fois ou` elle apparaˆıt dans
la se´quence S. Une base de donne´es peut eˆtre e´galement constitue´e d’un ensemble de se´quences,
c’est le cas le plus courant de la “base de se´quences” [6, 224, 178]. Dans ce cas, la fre´quence
d’une se´quence S dans la base de donne´es est de´ﬁnie uniquement comme le nombre de se´quences
de la base de donne´es qui admettent S comme sous-se´quence.
Les exemples de se´ries temporelles comprennent les donne´es vocales, les historiques de prix
des actions, les historiques de ventes, les enregistrements de tests d’un moteur, les donne´es sis-
miques, les enregistrements de vols des avions, les donne´es me´te´o, les donne´es environnementales,
les donne´es satellitaires, les donne´es d’astrophysique, etc.
L’exploration de donne´es temporelles a e´te´ fortement e´tudie´e principalement pour les taˆches
(i) de pre´vision, (ii) de classiﬁcation, (iii) de regroupement, (iv) de recherche et de re´cupe´ration
et (v) de de´couverte de motifs [95, 98]. Parmi les cinq cate´gories e´nume´re´es ci-dessus, les quatre
premie`res ont e´te´ e´tudie´es en de´tail dans l’analyse traditionnelle des se´ries temporelles et dans
la reconnaissance des formes. Toutefois, les algorithmes pour la de´couverte de motifs dans de
grandes bases de donne´es sont d’origine plus re´cente et sont surtout discute´s dans la litte´rature
de fouille de donne´es.
La taˆche de pre´diction (i) traite la pre´vision de futures valeurs de la se´rie base´e sur ses valeurs
actuelles et passe´es. Habituellement, la pre´diction exige la construction d’un mode`le pre´dictif
eﬃcace pour les donne´es (e.g. re´gression).
La classiﬁcation (ii) suppose que certaines classes ou cate´gories aient e´te´ pre´de´ﬁnies. L’ob-
jectif principal est d’identiﬁer automatiquement pour chaque se´quence d’entre´e sa classe ou
cate´gorie correspondante. Les techniques d’extraction de donne´es temporelles pour la taˆche
de classiﬁcation sont divise´es en deux cate´gories [143] : me´thodes fonde´es sur les mode`les et
me´thodes base´es sur les motifs. Les me´thodes axe´es sur le motifs utilisent une base de donne´es de
se´quences de caracte´ristiques comme prototypes des classes [68]. Pour n’importe quelle se´quence
d’entre´e donne´e, le classiﬁeur fouille tous les prototypes en recherchant le plus proche ou sem-
blable aux caracte´ristiques de la nouvelle l’entre´e. Les me´thodes fonde´es sur les mode`les sont
des techniques qui utilisent certains mode`les puissants existants tels que les mode`les de Markov
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cache´s, des re´seaux neuronaux, machines vecteur support, etc.
Contrairement a` la classiﬁcation, le clustering (regroupement) (iii) ne prend pas en compte
d’e´tiquettes de classe. Le clustering groupe l’ensemble des se´quences d’apre`s leur similitude. Le
clustering est particulie`rement inte´ressant, car il fournit un me´canisme dynamique pour trouver
certaines structures (ou clusters) dans les grands ensembles de donne´es.
Les techniques de recherche et de re´cupe´ration des se´quences (iv) jouent un roˆle important
dans l’exploration interactive de grandes bases de donne´es se´quentielles. Le proble`me consiste en
la localisation eﬃcace de se´quences (souvent de´nomme´es requeˆtes) dans les archives de grandes
quantite´s de se´quences (ou parfois dans une seule longue se´quence). Dans certaines applica-
tions, il est possible d’estimer localement certaines caracte´ristiques symboliques (par exemple, les
formes locales d’onde du signal) dans les se´ries temporelles a` valeurs re´elles et faire correspondre
les se´quences correspondantes symboliques [8]. Les approches de ce genre sont particulie`rement
pertinentes pour les applications de fouille de donne´es car il y a beaucoup a` gagner en termes
d’eﬃcience en re´duisant les donne´es de se´ries temporelles a` valeurs re´elles a` des se´quences symbo-
liques, et en eﬀectuant la mise en correspondance de se´quences a` ce nouveau niveau d’abstraction
plus e´leve´.
Contrairement a` des applications de recherche et de re´cupe´ration, dans la de´couverte de
motifs (v) il n’y a pas de requeˆte spe´ciﬁque disponible avec laquelle il faut interroger la base
de donne´es. L’objectif est simplement de de´couvrir tous les motifs d’inte´reˆt. En ce sens, la
de´couverte de motifs, avec son caracte`re exploratoire et non supervise´, est spe´ciﬁque a` la fouille
de donne´es.
La fouille de donne´es temporelles est plus re´cente que l’analyse classique des se´ries tempo-
relles, avec des contraintes et objectifs un peu diﬀe´rents. Une diﬀe´rence principale re´side dans la
taille et la nature des ensembles de donne´es et dans la manie`re dont les donne´es sont collecte´es
[142]. Les me´thodes de la fouille de donne´es temporelles doivent eˆtre capables d’analyser des
ensembles de donne´es qui sont conse´quents et les se´quences peuvent avoir des valeurs nominales
ou symboliques.
La deuxie`me grande diﬀe´rence (entre la fouille de donne´es temporelles et l’analyse clas-
sique des se´ries temporelles) re´side dans le type d’information qu’il est ne´cessaire d’extraire des
donne´es. Le domaine de la fouille de donne´es temporelles s’e´tend au-dela` de la pre´vision standard
ou des applications de controˆle de l’analyse des se´ries temporelles. D’une plus grande pertinence
peut eˆtre la de´couverte de motifs ou tendances utiles (et souvent inattendues) dans les donne´es
qui sont beaucoup plus facilement interpre´tables et utiles pour le proprie´taire des donne´es.
Dans toutes les applications de la fouille des donne´es, la contrainte principale est le volume
important de donne´es. Il y a donc toujours un besoin pour des algorithmes eﬃcaces. Ame´liorer
la complexite´ en temps et espace des algorithmes est un proble`me qui continuera a` attirer
l’attention. Une autre question importante est celle de l’analyse de ces algorithmes aﬁn que l’on
puisse e´valuer l’importance des motifs ou des re`gles extraits dans un certain sens statistique.
1.2.2 Fouille de donne´es spatiales FDS
La FDS est aujourd’hui un domaine bien identiﬁe´ de la fouille de donne´es. Elle est ne´e
du besoin d’exploitation, dans un but de´cisionnel, de donne´es a` caracte`re spatial produites,
importe´es ou accumule´es et susceptibles de de´livrer des informations ou des connaissances par le
moyen d’outils exploratoires [227]. Sa principale caracte´ristique est qu’elle conside`re les relations
spatiales de voisinage [66], car les attributs des voisins d’un objet d’inte´reˆt peuvent avoir une
inﬂuence signiﬁcative sur l’objet lui-meˆme. Le cadre ge´ne´ral utilise´ pour l’extraction de donne´es
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spatiales repose sur les relations de voisinage spatial entre les objets, sur des graphes de voisinage
induits et sur des chemins de voisinage qui peuvent eˆtre de´ﬁnis par ces relations de voisinage
[67]. Ces relations sont a` l’origine implicites et ne´cessitent des jointures couˆteuses sur des crite`res
spatiaux pour eˆtre exhibe´es.
Les donne´es spatiales sont ge´ne´ralement relie´es aux objets caracte´rise´s par une localisation
spatiale et par plusieurs attributs non spatiaux. La base de donne´es spatiales stocke des objets
spatiaux repre´sente´s par des types de donne´es spatiales et des relations spatiales entre ces objets
[193]. Le de´ﬁ crucial de la fouille de donne´es spatiales est l’eﬃcacite´ des algorithmes d’exploration
en raison du volume de donne´es et de la complexite´ des types de donne´es et des me´thodes d’acce`s.
Il est ne´cessaire de faire une distinction entre la fouille de donne´es ge´ographiques d’une part
et le domaine e´troitement lie´ de la fouille de donne´es spatiales. Le terme «spatial» concerne
les phe´nome`nes ou les objets qui peuvent eˆtre incorpore´s dans un espace formel qui ge´ne`re des
relations implicites parmi des objets. «Ge´ographique» de´signe le cas particulier ou` les donne´es
objets sont ge´ore´fe´rence´es et l’espace d’incorporation se rapporte (au moins conceptuellement)
aux emplacements sur la surface terrestre.
Les donne´es ge´ographiques pre´sentent souvent des proprie´te´s de de´pendance spatiale et
d’he´te´roge´ne´ite´ spatiale. La de´pendance spatiale est la tendance des observations qui sont plus
proches dans l’espace ge´ographique a` pre´senter des degre´s supe´rieurs de similitude ou dissimi-
litude (selon les phe´nome`nes). La proximite´ peut eˆtre de´ﬁnie en termes tre`s ge´ne´raux, tels que
la distance, la direction et la topologie. L’he´te´roge´ne´ite´ spatiale est souvent e´vidente puisque de
nombreux processus ge´ographiques sont locaux : les parame`tres globaux ne reﬂe`tent pas bien
le comportement d’un phe´nome`ne a` un endroit particulier. L’he´te´roge´ne´ite´ et la de´pendance
spatiale peuvent constituer un manque de spe´ciﬁcation (comme les variables manquantes) mais
peuvent aussi reﬂe´ter la nature intrinse`que du processus ge´ographique. De toute fac¸on, ces rela-
tions sont porteuses d’information [163, 199].
Dans les applications typiques d’ECD, les objets sont discrets et peuvent eˆtre re´duits a`
des points dans un espace multidimensionnel sans perte d’information. En revanche, les nom-
breuses entite´s spatiales ou ge´ographiques, e´tant incorpore´es dans un espace continu, ne peuvent
eˆtre re´duites a` des objets constitue´s de points sans perte d’information importante. Les ca-
racte´ristiques telles que la taille et la morphologie des entite´s ge´ographiques peuvent avoir des
inﬂuences non ne´gligeables sur les processus spatiaux ou ge´ographiques.
Les hautes re´solutions spatiales, temporelles et spectrales des syste`mes de te´le´de´tection et
des autres dispositifs de surveillance environnementale re´unissent de grandes quantite´s d’images
nume´riques ge´ore´fe´rence´es.
Il est diﬃcile pour les me´thodes traditionnelles d’analyse des donne´es, qui reposent principa-
lement sur des ope´rations statistiques, de rendre compte de la diversite´ en types et en attributs
de tels volumes de donne´es.
La fouille de donne´es spatiales peut eˆtre utilise´e pour la compre´hension des donne´es spatiales,
la de´couverte des relations entre les donne´es spatiales et non spatiales, la construction de bases
de connaissances spatiales, l’optimisation des requeˆtes, la re´organisation des donne´es dans des
bases de donne´es spatiales, la saisie des caracte´ristiques ge´ne´rales de manie`re simple et concise.
Ainsi, la technique peut eˆtre applique´e pour la de´tection, la cartographie et la pre´diction de tout
phe´nome`ne qui manifeste une composante spatiale.
Les techniques de la FDS comprennent la classiﬁcation spatiale, l’association spatiale, le
clustering spatial, l’analyse spatiale des valeurs aberrantes et la pre´diction spatiale ([70, 162,
161]).
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1.2.3 Fouille de donne´es spatio-temporelles FDS-T
La disponibilite´ d’un tre`s gros volume de donne´es ge´ospatiales, souvent continuellement
mises a` jour (par exemple des donne´es de te´le´de´tection), met a` l’e´preuve la capacite´ de trai-
ter les donne´es et d’acque´rir des connaissances utiles pour avoir la meilleure pre´vision et des-
cription de processus spatiaux ou temporels. La «spatialite´» et la «temporalite´» sont des ca-
racte´ristiques essentielles pour la compre´hension des processus de la surface terrestre. Plus
re´cemment, l’inte´reˆt de nombreux utilisateurs s’est porte´ sur la de´couverte des relations dy-
namiques et la compre´hension des changements temporels. Les aspects spatiaux et temporels
des donne´es sont e´tudie´s conjointement car ils sont souvent e´troitement lie´s.
La dimension temporelle introduit une complexite´ supple´mentaire dans le processus d’ECD.
Une strate´gie simple qui traite le temps comme une dimension spatiale supple´mentaire n’est
pas suﬃsante. Le temps a une se´mantique diﬀe´rente de celle de l’espace : il est direction-
nel, a des proprie´te´s uniques de mise a` l’e´chelle et de granularite´ et peut eˆtre cyclique. Les
mode`les de donne´es spatio-temporelles propose´s (par exemple, [188, 220]) inte`grent le temps
et l’espace comme les principales dimensions. Cependant, les me´thodes classiques de fouille de
donne´es ne reconnaissent pas le caracte`re unique des dimensions spatiales et temporelles. Les
techniques d’extraction de donne´es applique´es a` des ensembles de donne´es ge´ographiques uti-
lisent ge´ne´ralement des repre´sentations tre`s simples des objets ge´ographiques et de la relation
spatiale [34]. Les techniques de fouille de donne´es devraient eˆtre modiﬁe´es pour exploiter les
relations spatio-temporelles incorpore´es dans les ensembles de donne´es.
En paralle`le a` la de´ﬁnition de Koperski [137] de la fouille de donne´es spatiales, la fouille de
donne´es spatio-temporelles se re´fe`re ici a` l’extraction de connaissances implicites, des relations
spatiales et temporelles, ou d’autres motifs qui ne sont pas explicitement stocke´s dans les bases
de donne´es [188, 220, 219, 107, 130]. C’est un sous-domaine de la fouille de donne´es et de l’ECD,
qui a de´bute´ en informatique et en technologie de l’information dans les dernie`res de´cennies et
qui pe´ne`tre maintenant dans presque tous les environnements de donne´es complexes. Dans le
secteur de la ge´oinformatique, l’e´tude de l’exploration de donne´es spatio-temporelles a de´bute´
re´cemment [193].
L’objectif ge´ne´ral est d’e´tudier le comportement de certains objets (e´ve´nements, entite´s, po-
sitions) dans l’espace ou dans le temps. Ainsi, les motifs re´sultants peuvent de´crire des e´volutions
ou des trajectoires. Certains objets sont dynamiques, ils peuvent apparaˆıtre et disparaˆıtre ou
changer la forme ou de taille. Cela complique la taˆche de la technique d’extraction.
En s’appuyant sur les mode`les qui ont e´te´ de´veloppe´s pour les donne´es spatiales et tempo-
relles, on peut classer les applications en quatre cate´gories [219] :
1. Des applications statiques ou` le temps ne fait pas partie des donne´es enregistre´es. Dans
ce cas il est impossible d’extraire des mode`les qui incluent la dimension temps. Il s’agit
de toutes les applications d’exploration de donne´es purement spatiales et, si ne´cessaire, le
temps peut eˆtre retrace´ seulement par des informations externes de la construction de la
base de donne´es.
2. Des applications ou` les donne´es sont enregistre´es comme des se´quences ordonne´es
d’e´ve´nements selon des relations spe´ciﬁques comme avant et apre`s, ou des relations plus
complexes de´crites comme rencontre, chevauchement, contemporain, etc.
3. Des applications ou` les donne´es statiques sont enregistre´es et horodate´es a` des intervalles
de temps plus ou moins re´guliers.
4. Des applications pleinement temporelles ou` la dimension temps est entie`rement inte´gre´e
dans les donne´es enregistre´es (des e´ve´nements, des processus, etc.).
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L’ajout de la dimension temporelle a` l’observation satellitaire de la Terre ouvre un grand
nombre d’applications : analyse d’e´cosyste`mes profonde´ment aﬀecte´s par l’activite´ humaine,
e´valuation de l’inﬂuence d’une guerre, de changements politiques, d’une se´cheresse, d’un feu,
d’une inondation, suivi de l’e´volution de cultures et de l’occupation des sols. Ainsi, les STIS sont
selon [187] une mine d’or en ce qu’elles sont des donne´es a` grande e´chelle temporelle et spa-
tiale contrairement aux donne´es terrain habituellement utilise´es. En eﬀet, l’observation re´gulie`re
de la Terre permet un apprentissage des e´volutions et changements normaux et permet donc,
par comple´mentarite´, de de´tecter les changements anormaux. Les de´veloppements techniques
permettent de proﬁter de la croissance continue de la re´solution spatiale et de la fre´quence de
revisite d’un meˆme site. Ainsi, le nouveau type de donne´es des STIS de haute re´solution (STIS-
HR) devient plus riche en information et tre`s complexe, ce qui rend l’interpre´tation visuelle
laborieuse et requiert des analyses automatiques.
Dans ce chapitre sont pre´sente´s quelques aspects caracte´ristiques de l’analyse de STIS souvent
rencontre´s dans les travaux des dernie`res anne´es. Une se´rie d’images satellitaires et les informa-
tions adjacentes oﬀrent l’opportunite´ d’extraire des changements ponctuels ou des e´volutions
globales au niveau des entite´s de la sce`ne e´tudie´e et de caracte´riser les composantes de celle-ci.
Diﬀe´rentes approches sont discute´es en fonction du niveau de l’entite´ e´tudie´e (pixel ou objet), de
la nature supervise´e ou non supervise´e des de´marches, des me´thodes utilise´es pour re´pondre aux
diverses taˆches (de´tection de changements, clustering ou classiﬁcation) et de la nature et com-
plexite´ de leurs re´sultats (motifs locaux, mode`les globaux). Pour ﬁnir, deux types spe´ciﬁques
de fouille de donne´es sont analyse´s : la fouille d’information dans les images et la fouille de
trajectoires.
2.1 Extraction des caracte´ristiques au niveau pixel et au niveau
objet
Les facteurs qui inﬂuencent le choix entre l’analyse au niveau pixel ou au niveau objet sont :
– le rapport entre les dimensions de pixels et des entite´s d’inte´reˆt de la sce`ne ;
– le niveau de bruit des donne´es ;
– l’objectif : classiﬁcation the´matique ge´ne´rale ou gestion de´taille´e des e´volutions.
2.1.1 Extraction de motifs au niveau PIXEL
La me´thode traditionnelle d’analyse des images de la terre est la classiﬁcation (supervise´e et
non supervise´e) des pixels fonde´e sur l’hypothe`se que chaque pixel d’image est alloue´ a` une seule
classe (les pixels sont purs) et que les pixels qui capturent la meˆme classe de couverture de la terre
sont proches les uns aux autres dans l’espace des caracte´ristiques. L’hypothe`se sous-jacente de
cette approche est que les pixels d’une image se rapportent a` des classes de couverture terrestre
qui sont relativement se´parables par leurs valeurs ou e´volutions spectrales. Cette hypothe`se
n’est pas toujours valable, par exemple dans le cas ou` le pixel est trop grand par rapport a` la
variabilite´ des objets dans le paysage.
En raison de la non-correspondance de la grille de l’image avec les limites de l’objet re´el,
certains pixels mixtes (mixels) apparaissent dans l’image satellitaire. En cas de pixels mixtes,
les re´ponses spectrales pures des diﬀe´rents objets de la sce`ne sont confondues, menant a` un
proble`me de signatures composites. Les pixels mixtes ont e´te´ reconnus comme un proble`me
aﬀectant l’utilisation eﬃcace des donne´es de te´le´de´tection dans les me´thodes de classiﬁcation et
de´tection des changements [52, 75, 41].
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Fisher [72] a re´sume´ quatre causes du proble`me de pixel mixte : (1) les limites entre deux ou
plusieurs entite´s cartographiques, (2) la transition a` l’inte´rieur des phe´nome`nes cartographiables,
(3) les objets line´aires subpixel (une route) et (4) les petits objets subpixel (une maison, un
arbre).
L’analyse au niveau pixel , en pre´servant la re´solution d’observation initiale et l’informa-
tion originale de te´le´de´tection, assure une caracte´risation plus de´taille´e des structures e´tudie´es.
Elle est une me´thode inde´pendante du domaine d’application qui est tre`s ade´quate pour la
gestion des e´volutions de la couverture terrestre [72, 15]. On peut distinguer les modiﬁcations
a` l’inte´rieur des entite´s de la sce`ne surveille´e (intra-objets) et on peut oﬀrir des informations
de´taille´es en vue d’une aide a` la de´cision. Par exemple, d’une sce`ne agricole peuvent eˆtre ex-
traites des informations agronomiques sur les cultures (rendement potentiel, risques de maladie,
besoins en eau ou en azote, maturite´) qui sont ne´cessaires pour la conduite optimale des cultures,
pour estimer les productions et e´valuer la qualite´ de l’environnement.
L’existence de pixels mixtes conduit a` l’e´laboration de plusieurs approches pour la classiﬁca-
tion ’soft’ (souvent appele´e ﬂoue dans la litte´rature de te´le´de´tection) dans laquelle chaque pixel
est alloue´ a` toutes les classes dans des proportions variables [197, 216, 76].
Les re´sultats de l’approche au niveau pixel sont sensibles a` la re´solution spatiale par l’in-
terme´diaire de la proportion relative de pixels mixtes, ainsi qu’au bruit. Dans le cas d’une STIS,
la me´thode exige un recalage parfait des images.
Un exemple de traitement classique d’une STIS [87] pre´sente une me´thodologie et un en-
semble de logiciels visant un regroupement pixel par pixel par une strate´gie non supervise´e et
non hie´rarchique. Chaque pixel est repre´sente´ par la se´rie temporelle de ses valeurs ; les pixels
caracte´rise´s par des proﬁls similaires sont aﬀecte´s au meˆme cluster selon un crite`re de distance
minimale. Les clusters peuvent eˆtre regroupe´s ensuite conforme´ment aux crite`res choisis par un
analyste. Au lieu d’exprimer sa connaissance avant tout regroupement, l’analyste inte´ragit avec
une partition exploratoire calcule´e automatiquement, ce qui oﬀre un certain nombre d’e´le´ments
(re´partition ge´ographique, relation spatiale et les proﬁls des classes de sortie) susceptibles de
faciliter son jugement. Le re´sultat ﬁnal est une image classiﬁe´e, ou` tous les pixels d’une meˆme
classe ont la meˆme e´tiquette valeur d’octet (couleur).
Dans [168], la classiﬁcation des STIS Radar a` Synthe`se d’Ouverture (en anglais Synthetic
Aperture Radar, SAR) (RSO) au niveau du pixel est faite en utilisant des canaux synthe´tiques
dans une e´tude sur l’estimation pre´coce des champs agricoles cultive´s et non-cultive´s. Les canaux
synthe´tiques utilise´s pour de´crire les e´volutions sont des fonctions mathe´matiques dans le temps
comme les moyennes de valeurs de la re´trodiﬀusion ou les dates de re´trodiﬀusion maximale
(canal qui contient des informations sur la pre´paration des champs agricoles et sur la phe´nologie
de la re´colte). Le meˆme type d’application, toujours sur des STIS RSO, est pre´sente´e par [196]
mais les auteurs utilisent aussi des canaux synthe´tiques plus raﬃne´s. Le cycle phe´nologique des
cultures est divise´ en trois (au de´but, au cours et a` la ﬁn de la saison) et pour chaque pe´riode
une moyenne de la re´trodiﬀusion est calcule´e. Le choix de telles fonctions est un a priori fort
qui, pour certaines, eﬀace l’ide´e meˆme de transition, de changement d’e´tat mais qui a l’avantage
d’eˆtre synthe´tique. L’aspect spatial n’est pas pris en compte.
Dans [124, 123, 117, 125] l’e´volution des valeurs des pixels est conside´re´e comme es-
sentielle pour caracte´riser le comportement de la couverture de la terre et les phe´nome`nes
me´te´orologiques. L’approche [124, 123] introduit l’extraction des motifs fre´quents d’e´volution
a` partir de donne´es des STIS en mono et multi-bandes optiques et radar. Les motifs se´quentiels
fre´quents, MSF, sont extraits sous la contrainte de support, c’est-a`-dire que le nombre de pixels
couverts par un motif de´passe un seuil e´tabli par l’utilisateur. Pour des de´tails, on peut consulter
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l’annexe C.
Une approche d’extraction de motifs d’e´volution de se´ries temporelles d’images satellites avec
plusieurs bandes est pre´sente´e dans [185] et [186]. Reposant sur l’extraction de motifs se´quentiels,
la me´thode a e´te´ spe´ciﬁquement conc¸ue aﬁn d’extraire des motifs d’e´volutions non-majoritaires
qui de´crivent des changements. Les auteurs introduisent un seuil maximal de fre´quence d’ap-
parition, les motifs de´couverts ayant donc leur support compris dans un intervalle. Pendant le
processus de de´couverte des motifs, ils e´liminent les motifs contenant deux valeurs successives
identiques sur une bande, e´tant inte´resse´s surtout par les changements. Pour tous les exemples
pre´sente´s ci-dessus, les relations de voisinage spatial des pixels ne sont pas utilise´es, les pixels
e´tant traite´s de fac¸on inde´pendante.
2.1.2 Extraction des motifs au niveau OBJET
Une solution pour pallier les diﬃculte´s associe´es a` la classiﬁcation base´e sur les pixels peut
eˆtre de fonctionner a` l’e´chelle spatiale des objets d’inte´reˆt. Un objet est de´ﬁni comme une entite´
caracte´rise´e par un ensemble de parame`tres dont les valeurs ne se modiﬁent pas dans les diﬀe´rents
points qui appartiennent a` l’entite´ conside´re´e. Plus simplement, on peut dire que l’objet a la
proprie´te´ d’uniformite´ des parame`tres de de´ﬁnition. Un des plus simples et des plus utilise´s
parame`tres est la valeur du niveau de gris.
Par exemple, une approche base´e sur l’objet diminue la possibilite´ de classer incorrectement
les pixels individuels [100, 16, 189]. En eﬀet, l’analyse au niveau objet est moins inﬂuence´e
par le bruit. Par la focalisation sur les objets du monde re´el, les cartes produites de cette fac¸on
peuvent eˆtre plus directement utilisables par les analystes. L’analyse base´e objets d’une se´quence
d’images exige la segmentation et la classiﬁcation des images, le proble`me de´licat e´tant la mise
en correspondance des objets individuels dans le temps.
Dans [106] est pre´sente´ le cadre de la fouille de se´quences d’images satellitaires
me´te´orologiques qui combine de´tection d’objets a` partir des sce`nes et clustering des sce`nes.
Les sce`nes sont d’abord classe´es automatiquement a` l’aide de SOM en deux e´tapes. Les images
incluant des objets similaires en mouvement sont aﬀecte´es au meˆme cluster. Puis les sce`nes
contenant des objets proe´minents sont aussi regroupe´es. Les groupes sont examine´s et e´tiquete´s
se´mantiquement par l’expert et les se´quences d’images sont transforme´es en une base de donne´es
de se´quences d’identiﬁcateurs de groupes. Ces se´quences sont scrute´es en utilisant des feneˆtres
glissantes sous des contraintes temporelles (maximum de temps e´coule´ entre les signatures) et
de fre´quence d’apparition pour de´terminer des de´pendances temporelles fortes de type e´pisodes
comme A→ B. Ceci peut eˆtre lu comme “si on observe la signature A une ou plusieurs fois, alors,
plus tard, on observe une ou plusieurs fois la signature B”. En eﬀet, il y a une condensation de la
se´quence (par exemple A→ A→ B → B = A→ B) qui conserve seulement les changements, le
rythme e´tant perdu [105]. Apre`s l’extraction d’images qui incluent des objets proe´minents base´s
sur le re´sultat du clustering, les positions et les formes des objets sont approxime´es en utilisant
le mode`le de me´lange gaussien par l’algorithme Espe´rance-Maximisation (en anglais Expecta-
tion Maximization) (EM). Les objets identiques entre les sce`nes successives sont reconnus et
e´tiquete´s. D’autres connaissances telles que les trajectoires d’objets sont extraites a` partir des
se´ries temporelles d’identiﬁcateurs de groupes et des informations sur les objets. Finalement,
les connaissances extraites sont stocke´es dans une base de donne´es, qui permet des requeˆtes de
haut niveau via l’interface utilisateur, et ainsi la de´couverte de connaissances par les experts du
domaine est soutenue.
Dans [145], est pre´sente´e une me´thode de segmentation spatio-temporelle d’une STIS a` haute
re´solution qui consiste dans un premier temps en un partitionnement spatial de chaque image
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et dans un second temps en une se´lection temporelle d’instants pertinents. La sce`ne de la STIS
est conside´re´e comme constitue´e de plusieurs couches, et l’inte´reˆt est concentre´ sur l’arrie`re-plan
dont les objets sont immobiles mais e´voluent radiome´triquement. On propose une repre´sentation
de la dynamique de cet arrie`re-plan dans un graphe d’adjacence temporelle des objets spatiaux
(en anglais Spatial Object Temporal Adjancency Graph) (SOTAG). Les noeuds de ce graphe
repre´sentent les objets de la sce`ne, et les arcs les correspondances temporelles entre ces objets
traduisant une relation de type “devenir”. Une navigation dans ce graphe permet donc d’acce´der
a` l’histoire des objets. L’analyse de la STIS se de´compose en trois e´tapes : la segmentation des
images, la construction du graphe, et un regroupement des e´volutions radiome´triques similaires.
La me´thode de multi-segmentation jointe permet de ne pas de´coupler totalement la premie`re et
la deuxie`me e´tape. Une fois les objets extraits, les noeuds du graphe d’adjacence temporelle des
objets sont de´termine´s, et les arcs peuvent alors eˆtre trouve´s en estimant les correspondances
entre objets. Une me´thode permettant de regrouper de fac¸on automatique les objets sous-jacents
par similarite´ d’e´volution radiome´trique est propose´e.
Dans [146] nous proposons une me´thode qui permet d’exploiter a` la fois les structures spa-
tiales des STIS extraites par segmentation spatiale, et l’information temporelle des e´volutions
des pixels. Les cartes d’e´volutions de la STIS, base´es sur l’analyse au niveau du pixel, peuvent
raﬃner des segmentations re´alise´es sur chaque image de la se´rie. Ainsi, les segmentations peuvent
eˆtre enrichies par des informations concernant les e´volutions temporelles (voir l’annexe C.5).
2.2 Me´thodes usuelles d’analyse des STIS
2.2.1 De´marche supervise´e et non supervise´e
La raison d’eˆtre des me´thodes supervise´es est d’expliquer et/ou de pre´voir un ou plusieurs
phe´nome`nes observables et eﬀectivement mesure´s. Concre`tement, elles vont s’inte´resser a` une ou
plusieurs variables de la base de donne´es de´ﬁnies comme e´tant les cibles de l’analyse. Parmi les
techniques de´veloppe´es dans ce but, on peut citer les techniques a` base d’arbres de de´cision, les
techniques statistiques de re´gressions line´aires ou non line´aires, les techniques a` base de re´seau
de neurones (perceptron mono et multi couches, etc.), d’algorithmes ge´ne´tiques, d’infe´rence
baye´sienne, etc.
Les me´thodes non-supervise´es permettent de travailler sur un ensemble de donne´es dans le-
quel aucune des donne´es ou des variables n’a une importance spe´ciale par rapport aux autres.
Cela signiﬁe qu’aucune variable n’est conside´re´e individuellement comme la cible ou l’objectif
de l’analyse. Par exemple, ces me´thodes sont utilise´es pour de´gager un ensemble des groupes
homoge`nes du point de vue des leurs caracte´ristiques. Dans ce but on peut utiliser des tech-
niques a` base de re´seau de neurones (SOM), des techniques statistiques (classiﬁcation ascendante
hie´rarchique, k-moyennes, le plus proche voisin, etc.), des techniques de recherche d’associations,
etc.
Dans le cas particulier d’une STIS, apre`s l’obtention des motifs d’e´volution temporelle des
pixels des images, les pixels montrant des motifs suﬃsamment semblables doivent eˆtre aﬀecte´s
a` la meˆme classe. Cela peut eˆtre fait :
– de manie`re supervise´e, ou` les classes doivent eˆtre de´ﬁnies par l’analyste a priori. Un en-
semble d’apprentissage doit eˆtre forme´, constituant un ensemble de pixels pour lequel le
motif et la classe d’attribution sont spe´ciﬁe´s.
– de manie`re non supervise´e, ou` aucune classe n’est de´ﬁnie a priori. Les groupes sont ge´ne´re´s
par la technique elle-meˆme. Les motifs sont regroupe´s selon leur similitude globale en
groupes, dont le nombre peut eˆtre de´ﬁni a priori par l’utilisateur ou de´termine´ par l’algo-
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rithme lui-meˆme. La similitude entre motifs peut eˆtre de´ﬁnie de plusieurs fac¸ons. L’objectif
est de construire une partition (dans laquelle chaque motif est assigne´ ge´ne´ralement a` une
classe) telle que les classes sont en interne aussi homoge`nes que possible. Leur signiﬁcation
est de´rive´e par une interpre´tation approprie´e des re´sultats.
La strate´gie non supervise´e est tre`s pre´sente dans la litte´rature. On peut citer Oja [170] :
il est pre´fe´rable de laisser le classiﬁcateur libre ”e´tant donne´ que les cate´gories ne sont pas
connues a` l’e´poque ou` les extracteurs de fonctionnalite´s sont applique´s. Ainsi, la connaissance
de la classe du mode`le d’entre´e n’est pas approprie´e... ”. Ou aussi Pao [172], qui insiste sur le fait
que le classiﬁeur doit ”essayer d’identiﬁer plusieurs prototypes ou exemples qui peuvent servir
de centres de cluster”. Un prototype peut eˆtre un motif re´el ou un prototype synthe´tise´ situe´
dans le cluster respectif.
2.2.2 Classiﬁcation
La classiﬁcation consiste a` examiner les caracte´ristiques d’une entite´ et lui attribuer une
classe en supposant que certaines classes ou cate´gories ont e´te´ de´ja` pre´de´ﬁnies. Dans le cas
d’une STIS, l’objectif principal est d’identiﬁer automatiquement pour chaque se´quence d’entre´e
sa classe ou la cate´gorie correspondante.
L’article [82] pre´sente un processus de classiﬁcation collaborative multi-strate´gie multi-e´tape
de donne´es complexes. L’aspect collaboratif multi-strate´gie est base´ sur un raﬃnement auto-
matique et mutuel des re´sultats de plusieurs classiﬁcations. Les auteurs ont de´ﬁni un concept
de re´solution des conﬂits pour repre´senter les dissensions de classiﬁcation qui utilise un crite`re
de similitude, base´ sur le recouvrement des classes. Le re´sultat fourni est unique et la me´thode
peut inte´grer diﬀe´rents types d’attributs (nume´riques, symboliques ou structure´s). La me´thode
propose´e est applique´e pour une classiﬁcation au niveau pixel d’images de te´le´de´tection.
Dans [140] est propose´e l’utilisation d’un mode`le dynamique pour ame´liorer la classiﬁca-
tion de la couverture du sol sur une se´quence d’images de te´le´de´tection. L’approche consiste a`
repre´senter une parcelle de terre comme un syste`me dynamique et a` mode´liser son e´volution
(en introduisant des connaissances sur les cycles des cultures) en utilisant le formalisme des
automates temporise´s. Aﬁn d’aﬃner les re´sultats obtenus par un classiﬁcateur traditionnel, les
observations donne´es par une classiﬁcation pre´liminaire des images sont combine´es avec les e´tats
attendus fournis par une simulation avec un automate. Le document pre´sente la mode´lisation
capture´e par le formalisme des automates temporise´s et la me´thode ge´ne´rale, qui repose sur des
me´canismes de pre´vision et ﬁltrage, qui ont e´te´ adopte´s pour ame´liorer la classiﬁcation d’une
se´quence d’images.
2.2.3 Clustering
Contrairement a` la classiﬁcation, le clustering est utilise´ lorsqu’il n’existe pas de donne´es
e´tiquete´es, ce qui signiﬁe que c’est une ope´ration sans supervision.
Dans le cas du clustering (regroupement), l’objectif est de regrouper les diﬀe´rentes entite´s
dans des classes naturelles, des groupes (ou clusters) de sorte que les objets d’un meˆme groupe
soient aussi homoge`nes que possible et que deux groupes diﬀe´rents contiennent des objets suﬃ-
samment diﬀe´rents. E´tant donne´ que chaque instance doit eˆtre semblable aux autres instances
du meˆme groupe, et dissemblable avec les instances des autres groupes, il est habituel que les
me´thodes de clustering fassent usage d’une mesure de similarite´, aﬁn d’identiﬁer les groupes.
Cette mesure de similarite´, appele´e aussi une fonction de distance, est indispensable pour eﬀec-
tuer le regroupement, mais peut eˆtre assez diﬃcile a` de´ﬁnir, en particulier en pre´sence de types
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de donne´es complexes.
Une des principales diﬃculte´s est de de´couvrir le nombre de clusters. Apre`s cela, il est
ne´cessaire d’identiﬁer ces clusters, d’attribuer un nouveau label pour chacun d’eux et de
de´couvrir leurs descriptions lorsque cela est ne´cessaire. De cette manie`re, le regroupement est en
mesure d’identiﬁer des re´gions ayant des caracte´ristiques diﬀe´rentes, ce qui contribue a` de´ﬁnir
la re´partition globale des donne´es. Des corre´lations entre les attributs peuvent e´galement eˆtre
trouve´es, ce qui peut aider a` la taˆche de pre´-traitement de se´lection de caracte´ristiques.
Dans [131], les auteurs traitent le proble`me de segmentation des images satellites multi-
dates en identiﬁant des clusters qui contiennent des pixels qui e´voluent similairement dans le
temps. Ils introduisent une mesure de similarite´ des se´quences en tenant compte uniquement
des changements d’e´tats. L’information sur le rythme est perdue et l’information spatiale n’est
pas prise en compte mais ils soutiennent que l’e´volution au sol est saisie. L’algorithme utilise´
repose sur la strate´gie d’alignement des se´quences discre`tes (distance d’e´dition). L’inte´gration
de la mesure de similarite´ dans le cadre d’algorithmes classiques de clustering est e´galement
discute´e dans l’article.
Dans [81], une approche originale pour le clustering de donne´es multi-dimensionnelles est
propose´e. La me´thode est base´e sur l’estimation du nombre de groupes a` partir de la construction
d’un arbre de repre´sentation minimal (MST minimal spanning tree) avec l’algorithme Prim, aﬁn
de fournir les parame`tres d’initialisation de l’algorithme K-moyennes classique. Les sommets sont
suppose´s eˆtre re´partis selon une distribution de Poisson et les mesures utilise´es pour mesurer
la similarite´ entre les points des donne´es multi-dimensionnelles sont fonde´es sur des divergences
informationnelles syme´triques. Deux applications sont pre´sente´es en utilisant des mesures de
re´ﬂectance a` diﬀe´rentes longueurs d’onde. L’une porte sur la classiﬁcation taxonomique des
aste´ro¨ıdes et l’autre concerne la segmentation dans une image multi-spectrale. L’aspect spatial
n’est pas pris en compte.
2.2.4 De´tection de changement
Dans une se´quence d’images satellitaires, l’inte´reˆt est focalise´ sur la de´tection des change-
ments entre deux images conse´cutives ou sur l’extraction des e´volutions de la se´quence entie`re.
Les changements sont importants dans des applications telles que la surveillance de l’environne-
ment et des foreˆts, le controˆle et la gestion de l’agriculture et l’extension des zones urbaines.
La de´tection de changements est le processus d’identiﬁcation d’e´tats distincts d’une zone en
l’observant a` des dates diﬀe´rentes. Ce processus est un type particulier de classiﬁcation de´die´e a`
la discrimination de deux classes de zones : “avec changements lie´s a` un phe´nome`ne d’inte´reˆt”
et “autres”. Ainsi, l’analyse est supervise´e dans le sens que le type de changement doit eˆtre
pre´cise´ et se limite en ge´ne´ral a` des donne´es provenant de deux dates particulie`res. Le re´sultat
ﬁnal est une carte des zones de changement. Les techniques de de´tection de changement ont
ge´ne´ralement besoin de renseignements sur le type de changement qui doit eˆtre pris en compte.
Par exemple, on peut vouloir chercher des changements brusques, comme les inondations, les
tremblements de terre, ou les catastrophes anthropiques (par exemple, [109]), ou on peut eˆtre
inte´resse´ par des changements progressifs tels que l’accumulation de la biomasse (par exemple,
[214]).
La de´tection de changements peut se de´composer en deux e´tapes distinctes : l’obtention
d’indices de changements suivie par la discrimination des zones de changements. Ces indices
peuvent caracte´riser des changements ponctuels, dans le voisinage du pixel ou a` l’echelle des
structures.
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Dans la premie`re cate´gorie est faite la diﬀe´rence des attributs d’inte´reˆt d’un meˆme pixel
entre deux dates [50], [151]. Bien qu’elles ne´cessitent un recalage ﬁn et qu’elles soient sensibles
au bruit, les techniques de de´tection de changement applique´es au niveau du pixel sont eﬃcaces,
en particulier lorsque des changements de re´ﬂectance sont e´value´s entre deux images optiques.
Dans [28], les auteurs utilisent une se´rie temporelle relative a` la ve´ge´tation, Indice de Ve´ge´tation
Ame´liore´ (en anglais Enhanced Vegetation Index, EVI) (IVA), et de´tectent les changements
en assignant a` chaque pixel un score de changement. Ils proposent un algorithme re´cursif de
fusion qui exploite les cycles annuels de ve´ge´tation pour distinguer les points qui ont subi un
changement des autres. La capacite´ de l’algorithme a` ignorer les changements saisonniers naturels
est particulie`rement attractive. Parmi les limitations de l’algorithme, on peut mentionner qu’il
n’utilise pas l’information spatiale qui est pre´sente dans les donne´es et qu’il ne de´couvre pas les
motifs dominants dans les donne´es. Une autre e´tude sur la de´tection de changements qui utilise
des donne´es Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS) de haute re´solution est
pre´sente´e dans [152]. La me´thodologie de de´tection utilise des sommes annuelles d’un autre canal
synthe´tique, l’IVDN pour un pixel du sol donne´. Un changement est de´tecte´ si le z-score de la
diﬀe´rence des sommes annuelles est supe´rieur a` un seuil.
La deuxie`me cate´gorie prend en compte les changements des interactions spatiales des pixels.
En ge´ne´ral, des me´thodes de caracte´risation de texture sont employe´es. Par exemple, dans [149]
est propose´e une technique d’inte´gration des diﬀe´rences d’intensite´ et de texture entre deux
images. La mesure de diﬀe´rence de texture repose sur la relation entre les vecteurs gradients.
Elle est pre´cise et robuste aux variations de bruit et d’illumination.
Concernant la troisie`me cate´gorie, les changements sont de´tecte´s sur les pixels qui changent de
classe d’une image a` l’autre. Par cette approche, on peut s’aﬀranchir des proble`mes d’e´talonnage
et de recalage des images mais reste le proble`me de l’extraction des structures d’inte´reˆts (ce qui
ne´cessite ge´ne´ralement des connaissances a priori). Une approche propose´e dans [33], consiste a`
segmenter les deux images et fusionner les segmentations. Cette fusion consiste a` obtenir une
segmentation commune aux deux images, ou` chaque parcelle est homoge`ne. Ensuite, chaque
parcelle est caracte´rise´e par un vecteur d’indices de changement qui permet d’e´valuer les chan-
gements en restant a` la re´solution des parcelles. Cette me´thode engendre des re´sultats de´tectant
des zones de changements compactes et a pour avantage d’eˆtre robuste au bruit. Dans [27], les
pixels sont regroupe´s en fonction de leur re´ﬂectance et de leur position pour trouver des objets.
Les objets dont le comportement ne correspond pas a` une re´fe´rence stable sont se´lectionne´s.
On peut distinguer trois grandes familles me´thodologiques pour l’analyse de changements
[185]. Les me´thodes bi-temporelles, permettent de situer et d’e´tudier des changements abrupts
ayant lieu entre deux observations d’un phe´nome`ne a` caracte´riser. Les me´thodes correspondant
a` des techniques mixtes, principalement statistiques, s’appliquent ge´ne´ralement a` deux images
mais peuvent eˆtre combine´es pour en analyser plusieurs. Les me´thodes de´die´es a` l’e´tude de se´ries
temporelles d’images sont ge´ne´ralement base´es sur l’analyse de trajectoires radiome´triques de
pixels, aﬁn de les comparer ou d’y de´tecter des ruptures.
Quel que soit le type de me´thode de de´tection de changement utilise´e pour l’analyse de STIS,
il existe un de´calage entre la quantite´ d’information que repre´sentent ces se´ries temporelles, et la
capacite´ des algorithmes a` les analyser. Ces algorithmes sont le plus souvent de´die´s a` l’analyse bi-
date d’une sce`ne et se concentrent sur la cartographie des zones de changements et non sur leur
caracte´risation. Les me´thodes bi-date sont de plus lie´es a` des the´matiques d’e´tudes spe´ciﬁques
et sont incapables d’appre´hender des changements ayant lieu au travers d’une STIS. Quant aux
me´thodes multi-dates, elles sont souvent diﬃcilement interpre´tables et ne permettent pas de
caracte´riser le changement.
Ces me´thodes sont limite´es par la dimension temporelle et ne permettent pas une extraction
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d’information pour la gestion d’une base de se´quences multitemporelles d’images. En outre, ces
me´thodes sont approprie´es pour les changements abrupts mais sont peu performantes en cas de
changements progressifs qui s’ope`rent sur plusieurs images. Elles n’extraient pas l’information
d’e´volution disse´mine´e au long d’une STIS. Pour la fouille de donne´es, les inte´reˆts sont plus
vastes. Dans ce cas, on peut exploiter la totalite´ des donne´es fournies par les images, sans une
se´lection a priori, et on peut obtenir une caracte´risation totale des e´volutions observe´es.
Les me´thodes d’extraction de motifs se´quentiels [10, 157, 225, 179] permettent d’identiﬁer les
ensembles de se´quences ayant suivi la meˆme e´volution. De plus, elles permettent de caracte´riser
cette e´volution, en fournissant le motif partage´ par cet ensemble de se´quences. L’extraction de
motifs d’e´volution fre´quents a` partir des STIS, introduite dans [123, 124, 117, 125] utilise des
donne´es mono et multi-bande optiques et radar pour la me´te´orologie et l’agriculture.
2.3 Repre´sentation des donne´es
Traditionnellement, la recherche en statistiques et apprentissage automatique a e´tudie´ des
me´thodes pour construire des mode`les globaux, a` savoir des synthe`ses descriptives de haut
niveau de la structure ge´ne´rale des donne´es en vue d’un certain objectif. Les exemples incluent
des mode`les statistiques de se´ries temporelles, des mode`les de regroupement ou des mode`les de
classiﬁcation comme les arbres de de´cision. La nature intrinse`que globale s’est ave´re´e eˆtre le
principal inconve´nient que ces me´thodes rencontrent dans des applications pratiques. Ayant un
point de vue global sur les donne´es, ces me´thodes produisent rarement des perspectives nouvelles
et surprenantes ; en eﬀet, pour eˆtre valables, elles doivent re´sumer la plupart des donne´es et,
par conse´quent, elles repre´sentent des connaissances ge´ne´rales et e´videntes pour les experts du
domaine. Au contraire, ce qu’on recherche ce sont de connaissances inte´ressantes et surprenantes
qui s’e´cartent du mode`le de base de´ja` connu [24].
2.3.1 Motifs locaux
Les diﬀe´rentes techniques d’ECD peuvent eˆtre regroupe´es en deux cate´gories : l’extraction de
motifs locaux et la construction de mode`les globaux des donne´es. Les premie`res visent a` extraire
des proprie´te´s concernant des sous-ensembles des donne´es alors que les techniques de construction
de mode`les sont globales et cherchent a` mettre en e´vidence des proprie´te´s de l’ensemble des
donne´es [53, 80].
Un motif est une structure physique ou abstraite d’objets. Il se distingue par un ensemble
collectif d’attributs appele´s caracte´ristiques [135]. Ainsi, un motif est une expression dans un
langage de´crivant un sous-ensemble de donne´es ou un patron applicable a` ce sous-ensemble [71].
L’extraction de motifs permet de re´pondre a` des usages tre`s divers. Les motifs obtenus
peuvent soit eˆtre interpre´te´s de manie`re brute (motif local), soit eˆtre combine´s les uns avec les
autres pour cre´er un mode`le global (pre´dictif ou descriptif).
Les motifs locaux traduisent des situations pre´cises au sein des donne´es. Ils sont de´ﬁnis
comme des re´gularite´s valables pour une partie des donne´es. Le terme local de´signe le fait
qu’ils capturent certains aspects des donne´es, sans donner une image comple`te de la base de
donne´es. Les motifs locaux ne repre´sentent pas ne´cessairement les exceptions [97], mais des
connaissances plutoˆt fragmente´es et incomple`tes, qui peuvent eˆtre assez ge´ne´rales (transmettant
certains aspects des donne´es). Ils oﬀrent donc des informations qualitatives et locales enrichies
e´ventuellement par la se´mantique d’une contrainte, qui se re´ve`lent facilement analysables de
manie`re inde´pendante. Ces informations peuvent eˆtre comple´te´es par une ou plusieurs mesures
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statistiques.
Il y a un large e´ventail de me´thodes pour de´couvrir les motifs d’inte´reˆt potentiel pour l’uti-
lisateur, mais les motifs les plus importants peuvent eˆtre perdus entre des informations trop
triviales, bruite´es et redondantes. Parmi les me´thodes propose´es pour re´duire la collection de
motifs, il y a les repre´sentations condense´es [40] ainsi que la compression de la base de donne´es
en exploitant le principe de Longueur de Description Minimale [129], celle du paradigme de la
contrainte [169] ou l’approche de de´couverte d’ensembles de motifs [132].
A` partir de la formalisation de [155] et la premie`re application concre`te a` l’extraction
des itemsets fre´quents [29], plusieurs repre´sentations condense´es utiles ont e´te´ conc¸ues. Les
concepts de base utilise´s dans les travaux re´cents sur la repre´sentation condense´s pour les
itemsets fre´quents sont : les ensembles ferme´s [226, 174], les ensembles δ-free [30, 31], les en-
sembles disjunction-free [35, 36], les ensembles ge´ne´ralise´s disjunction-free [138], les itemsets non
de´rivables [38] et le cadre uniﬁe´ [39, 40]. Les repre´sentations condense´es peuvent eˆtre e´tendues
aux motifs se´quentiels, par exemple les motifs maximaux [191] et les motifs ferme´s [218].
L’extraction sous contraintes centre la recherche d’informations suivant les souhaits de l’uti-
lisateur. La contrainte la plus utilise´e est la fre´quence, le plus fondamental et en meˆme temps le
plus populaire type de de´couverte de motifs locaux e´tant la de´couverte (non supervise´e) d’en-
sembles d’e´le´ments fre´quents [86]. Quand on parle de motifs fre´quents, il est e´vident de penser
a` la fre´quence comme a` une mesure de localite´ : un motif tre`s fre´quent peut avoir un caracte`re
global (c’est-a`-dire il couvre une grande partie des donne´es), un motif n’e´tant pas si fre´quent
est local (c’est-a`-dire il ne couvre qu’une partie des donne´es). Mais en meˆme temps, il a besoin
d’un certain support aﬁn de se distinguer de la simple composante ale´atoire. Du point de vue
de la fre´quence, la situation correspond a` la de´ﬁnition de Hand dans la perspective classique de
mode´lisation avec les motifs locaux [97] :
donne´es = mode`le de base + motifs locaux + composante ale´atoire
Pour un niveau de support trop faible qui conduit a` une puissance diminue´e d’e´lagage de la
contrainte de fre´quence, l’espace de recherche peut exploser et le calcul peut devenir impossible.
Cet eﬀet peut eˆtre compense´ par la puissance d’e´lagage d’autres contraintes que l’utilisateur peut
exploiter pour restreindre la recherche de motifs inte´ressants. Une contrainte est non seulement
utile pour e´laguer l’espace de recherche, re´duisant ainsi le calcul mais elle a e´galement une
valeur se´mantique puisque le langage de contraintes est celui que les utilisateurs exploitent aﬁn
de de´ﬁnir quelles sont les tendances inte´ressantes.
L’importance des contraintes dans la recherche de motifs locaux est conﬁrme´e e´galement par
d’autres de´ﬁnitions. Selon A. Siebes ”les motifs locaux sont de´crits par des exigences structu-
relles, des attributs virtuels, et des conditions sur les valeurs d’attribut”. De manie`re similaire,
Boulicaut [165] aﬃrme qu’un motif local est ”une phrase d’un langage de motifs qui est a priori
inte´ressante car elle re´pond a` un ensemble donne´ de contraintes et raconte quelque chose sur
une partie des donne´es”. Dans le cas des donne´es de STIS, du fait de l’he´te´roge´ne´ite´ des motifs
spatio-temporels observe´s, la mode´lisation doit davantage s’orienter vers une description spatia-
lement et temporellement localise´e, plutoˆt que vers une description globale de la sce`ne comme
c’est le cas dans certaines recherches par le contenu d’images ou de vide´os.
Cre´milleux et Soulet [54] proposent l’ide´e de contraintes globales pour e´crire des requeˆtes
traitant des motifs globaux comme un ensemble de motifs locaux. L’utilite´ des contraintes glo-
bales est de prendre en compte les relations entre les motifs locaux, ces relations exprimant
une pre´fe´rence d’utilisateur selon son attente. Ils proposent l’approche ge´ne´rique approximer-et-
pousser pour l’exploration des motifs avec des contraintes globales.
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2.3.2 Mode`les globaux
Un mode`le global est de´ﬁni comme un sommaire des donne´es a` grande e´chelle, ”une abs-
traction de la re´alite´”. Il vise a` de´crire une caracte´ristique principale de l’ensemble de donne´es.
Ge´ne´ralement, les mode`les sont de´ﬁnis par un ensemble de parame`tres estime´s a` partir des
donne´es. Souvent, il est possible de continuer a` classer les mode`les selon qu’ils sont pre´dictifs ou
descriptifs. Les mode`les pre´dictifs sont utilise´s dans des applications de pre´diction et de classiﬁca-
tion alors que les mode`les descriptifs sont utiles pour le re´sume´ des donne´es. Par exemple, l’ana-
lyse d’autore´gression peut eˆtre utilise´e pour pe´dire les values futures d’une se´rie temporelle en
fonction de son passe´. Les mode`les de Markov constituent une autre classe populaire de mode`les
de pre´diction qui a e´te´ largement utilise´e dans les applications de classiﬁcation de se´quences
[101], [89]. D’autre part, les spectrogrammes (obtenus graˆce a` l’analyse temps-fre´quence des
se´ries temporelles) et le clustering sont de bons exemples de techniques de mode´lisation descrip-
tives. Elles sont utiles pour la visualisation de donne´es et aident a` re´sumer les donne´es d’une
manie`re commode.
Un champ actuel de recherche en plein essor est l’e´laboration de mode`les a` partir de motifs
locaux [165]. De manie`re ge´ne´rale, les mode`les globaux sont issus d’un post-traitement sur les
motifs locaux. Un de´ﬁ consiste alors a` rassembler les pie`ces du puzzle pour obtenir les ensembles
de motifs satisfaisant une proprie´te´ impliquant plusieurs motifs locaux.
La construction de mode`les issus de motifs locaux peut aussi tirer proﬁt de la comple´tude des
repre´sentations provenant de l’extraction de motifs. Pour obtenir une ve´ritable connaissance sur
le domaine e´tudie´, la construction de mode`les ne´cessite l’utilisation de me´thodes d’apprentissage
automatique (classiﬁcation, clustering) pour leur ge´ne´ralisation [24, 165].
Parce qu’un mode`le global utile, comme un outil classiﬁcateur ou un mode`le de re´gression,
est souvent le re´sultat d’un processus de fouille de donne´es, la question de comment activer les
vastes collections de motifs en mode`les globaux me´rite attention. Un point commun a` toutes
les techniques de fouille de donne´es pour obtenir des motifs locaux est qu’elles peuvent eˆtre
conside´re´es comme des techniques de construction des caracte´ristiques qui suivent des objectifs
diﬀe´rents (ou contraintes). La redondance de ces sche´mas et la se´lection de sous-ensembles
convenables de motifs sont traite´es dans des e´tapes distinctes, aﬁn que chaque caracte´ristique
qui en re´sulte soit tre`s instructive dans le contexte du proble`me global de la fouille des donne´es.
Knobbe [132] pre´sente LeGo, un cadre ge´ne´rique qui utilise des techniques existantes d’ex-
traction de motifs locaux pour une mode´lisation globale dans diﬀe´rentes taˆches de fouille de
donne´es. LeGo commence par une phase d’extraction de motifs qui sont individuellement pro-
metteurs. Les phases ulte´rieures e´tablissent le contexte donne´ par la taˆche globale de fouille de
donne´es en se´lectionnant des groupes de motifs diversiﬁe´s et tre`s informatifs, qui sont ﬁnalement
combine´s dans un ou plusieurs mode`les globaux, des cibles globales de la fouille de donne´es.
Dans [44], un mode`le harmonique non line´aire est introduit pour identiﬁer et pre´voir la
dynamique des classes de couverture du sol des e´cosyste`mes naturels et anthropiques. Ce mode`le
a` 5 parame`tres s’ajuste remarquablement aux se´ries temporelles d’images satellite intra-annuelles
de re´ﬂectance multispectrale et d’indices de ve´ge´tation. Les attributs phe´nologiques peuvent eˆtre
estime´s avec pre´cision a` partir de la se´rie temporelle ajuste´e et leurs dates et amplitudes peuvent
eˆtre pre´dites par le mode`le ajuste´ a` seulement quelques observations ante´rieures.
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2.4 Fouille d’information dans les images (Image Information
Mining)
La fouille d’information est le processus engage´ pour explorer et de´couvrir des connaissances
a` partir de grandes quantite´s d’informations stocke´es dans des bases de donne´es. Dans cette
approche, l’extraction d’information prend un caracte`re echelonnable, ou` l’information passe
continument d’un niveau bas vers un niveau haut. Cette information est tout d’abord repre´sente´e
par les primitives (couleurs, textures, formes), ensuite par la se´mantique (foreˆt, ville, chien,
visage, ...) et enﬁn par la connaissance (phe´nome`ne atmosphe´rique, visages souriants, ...). La
se´mantique e´tant lie´e a` l’utilisateur, elle est prise en compte lors du processus de recherche en
le faisant interagir avec le moteur de recherche. Aussi, le processus est ge´ne´ralement ite´ratif et
l’utilisateur signiﬁe au moteur de recherche la pertinence de la recherche a` chaque ite´ration.
En quelque sorte, par son intervention, le chercheur d’information fait apprendre au moteur de
recherche une mesure de similarite´ adapte´e a` sa connaissance. Ce paradigme de la fouille de
donne´es pre´sente l’avantage de combiner la ﬂexibilite´ et la cre´ativite´ de l’homme aux capacite´s
e´normes de stockage et de calcul des ordinateurs [89].
Dans le cadre de la gestion d’archives d’images satellitaires, Datcu et al. [57, 56] pre´sentent
le syste`me Knowledge driven Image Information Mining (KIM) inte´grant le paradigme de la
fouille d’information. La me´thode est base´e sur la synergie de deux repre´sentations de l’infor-
mation, l’une objective et l’autre subjective. L’extraction des informations objectives est une
approche guide´e par les donne´es, tandis que la partie subjective est centre´e sur l’utilisateur.
Dans un premier temps, l’information est extraite objectivement des donne´es. Cette extraction
d’information objective se fait en deux e´tapes majeures. La premie`re e´tape consiste a` extraire les
primitives de chaque objet. La deuxie`me e´tape consiste a` regrouper les primitives pour constituer
des classes d’objets. Dans un second temps, la repre´sentation subjective est obtenue a` partir de
la repre´sentation objective par un apprentissage automatique sous les contraintes fournies par
un utilisateur. Cette information est repre´sente´e par des mode`les se´mantiques et syntaxiques
compre´hensibles par l’utilisateur. Des techniques d’apprentissage supervise´ sont mises en place
pour guider l’algorithme vers les recherches les plus pertinentes. L’avantage d’un tel concept est
qu’il est inde´pendant de la spe´ciﬁcite´ de l’application et s’adapte a` la requeˆte de l’utilisateur.
Les trois me´thodes presente´es ci-apre`s suivent la structure mentionne´e auparavant.
Le concept de mode´lisation de la trajectoire [102] est base´ sur une mode´lisation baye´sienne
hie´rarchique du contenu informationnel des STIS qui permet de lier l’inte´reˆt d’un utilisateur a` des
structures spatio-temporelles spe´ciﬁques. La hie´rarchie est compose´e de deux e´tapes d’infe´rence :
une mode´lisation non supervise´e des clusters dynamiques en ge´ne´rant un graphe de trajectoires
qui code synthe´tiquement les structures spatio-temporelles, et une proce´dure d’apprentissage
interactif base´e sur les graphes, qui conduit a` l’e´tiquetage (une classiﬁcation) se´mantique des
structures spatio-temporelles. Des mode`les stochastiques sont utilise´s pour extraire des struc-
tures spatiales, spectrales et ge´ome´triques dans chaque image de la se´rie temporelle au niveau
pixel. Les graphes qui encodent les structures spatio-temporelles contenues dans la STIS sont
ensuite infe´re´s de ces structures. Enﬁn, en s’appuyant sur la repre´sentation objective par des
graphes, l’utilisateur ﬁnal doit de´ﬁnir des exemples positifs et ne´gatifs qui seront appris pour
re´cupe´rer des structures similaires dans la STIS.
Dans [90] est traite´ le proble`me de l’extraction d’informations pertinentes a` partir des STIS
en s’appuyant sur le principe Information Bottleneck. La me´thode repose sur la repre´sentation
objective de l’information par classiﬁcation non supervise´e et la se´lection de mode`les adapte´s,
couple´e a` une analyse de´bit-distorsion pour de´terminer le nombre optimal de clusters. L’utilisa-
tion de cette me´thode avec la famille de champs ale´atoires parame´triques de Gibbs Markov est
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pre´sente´e aﬁn de de´couvrir et de caracte´riser les structures spatio-temporelles contenues dans
des STIS.
Gueguen et al. [91] abordent le proble`me de la construction d’un index (ou dictionnaire)
des bases de donne´es objet comprime´es en fonction du contenu en information. La me´thode
consiste a` comprimer une base de donne´es entie`re, l’index e´tant contenu dans le code. Les
auteurs introduisent une mesure de similarite´ informationnelle base´e sur la longueur des codes
en deux parties et ils pre´sentent une me´thodologie pour la compression de la base de donne´es en
prenant en compte les redondances inter-objets et en utilisant cette mesure. L’index construit
contient les informations minimales pertinentes suﬃsantes pour discriminer les donne´es objets.
Apre`s, est pre´sente´ un codeur optimal en deux parties pour la compression des motifs spatio-
temporels contenus dans des STIS. Ce codeur permet de mesurer la similarite´, puis a` calculer
un index optimal d’e´ve´nements spatio-temporels des STIS. L’index obtenu est repre´sentatif de
la teneur en information des STIS et permet des requeˆtes base´es sur le contenu en information.
2.5 La fouille de trajectoires (Trajectory Data Mining)
L’omnipre´sence des technologies d’acquisition de localisation (dispositifs GPS, capteurs
RFID, radars, les re´seaux GSM, etc.) conduit a` la constitution de grands ensembles de donne´es
spatio-temporelles et a` l’opportunite´ de de´couvrir des connaissances utiles sur les comportements
de de´placement des objets mobiles, qui favorise l’e´mergence de nouvelles applications et services.
L’analyse de ces donne´es spatio-temporelles donne un aperc¸u du comportement des entite´s,
en particulier, les sche´mas de migration des animaux. L’analyse des objets en mouvement a
e´galement comme domaines d’applications la ge´ographie socio-e´conomique, le suivi de ve´hicules,
le sport (par exemple, les joueurs de football), l’analyse du traﬁc, l’analyse et le controˆle de la
peˆche, les pre´visions me´te´orologiques et l’analyse du mouvement (suivi des ouragans).
La trajectoire d’un objet en mouvement est typiquement une collection de signatures spa-
tiales conse´cutives a` des instants diﬀe´rents. La trajectoire est une collection d’arreˆts d’un meˆme
objet se de´plac¸ant a` diﬀe´rentes localisations spatiales. La re´cupe´ration des trajectoires similaires
pourrait re´ve´ler des motifs sous-jacents de de´placement des objets dans les donne´es. L’analyse
des trajectoires peut eˆtre applique´e seulement si les trajectoires ont e´te´ fournies a priori.
Des motifs se´quentiels fre´quents repre´sentant des sous-trajectoires des objets, c’est-a`-dire des
se´quences de localisations, sont explore´es dans [42]. Les trajectoires sont converties en lignes a`
plusieurs segments. Les segments similaires sont regroupe´s en utilisant une fonction de similarite´
qui tient compte de la proximite´ spatiale, base´e sur l’angle et la longueur spatiale des segments.
Finalement, les se´quences fre´quentes sont de´termine´es compte tenu d’un seuil de fre´quence.
Dans [43], un seul objet est conside´re´ et sa trajectoire est repre´sente´e comme une longue
se´quence d’e´ve´nements a` partir de laquelle des sous-trajectoires pe´riodiques qui sont assez
fre´quentes sont extraites.
Dans [73], un motif est un groupe d’objets partageant un type de mouvement (direction, vi-
tesse) a` une date donne´e dans une certaine re´gion de l’espace. Cinq types de motifs de trajectoire
base´e sur le mouvement, la direction et la localisation sont propose´s (convergence, rencontre,
troupeau, leadership et re´currence). Dans [88] sont de´tecte´s les 4 premiers types de motifs de´ﬁnis
dans [73] en utilisant des algorithmes de calcul approximatif. Les motifs spatio-temporels iden-
tiﬁe´s sont des sous-groupes d’objets ponctuels mobiles, avec des nombreux e´le´ments localise´s
dans une re´gion assez petite et pre´sentant un mouvement similaire de point de vue de la direc-
tion, du but vise´ et/ou de la proximite´.
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Les auteurs pre´sentent dans [167] une adaptation d’un algorithme de clustering base´ sur
la densite´ pour les trajectoires d’objets en mouvement, utilisant une notion de distance entre
trajectoires. Ils mettent l’accent sur la dimension temporelle - essentiellement en e´largissant
l’espace de recherche des groupes inte´ressants en tenant compte des restrictions des trajectoires
sources sur des sous-intervalles de temps. L’algorithme propose´ de focalisation temporelle vise
a` chercher les intervalles de temps les plus signiﬁcatifs, qui permettent d’isoler les groupes de
qualite´ supe´rieure.
Dans [85], les auteurs proposent une extension du paradigme d’extraction de motifs
se´quentiels a` l’analyse des trajectoires d’objets en mouvement. Ils introduisent les motifs de
trajectoires comme des descriptions concises de comportements fre´quents, en termes d’espace
(les re´gions de l’espace visite´es lors des de´placements) et de temps (la dure´e des de´placements).
Ce travail est davantage axe´ sur des concepts de niveau supe´rieur (au lieu de de´couvrir un motif
impliquant un endroit spatial pre´cis, une localisation ge´ne´rale est trouve´e). Ces localisations
ge´ne´rales sont appele´es re´gions d’inte´reˆt (Regions-of-Interest ou RoI). Les motifs fre´quents de
de´placement entre ces re´gions sont de´couverts par la suite.
Toutes ces techniques pourraient eˆtre applique´es a` des STIS pour analyser des trajectoires,
apre`s avoir identiﬁe´ les objets et leurs de´placements spatiaux.
Les auteurs pre´sentent dans [32] une approche automatique de haut-niveau pour la
mode´lisation des connaissances spatio-temporelles a` partir d’images satellitaires. Ils proposent
d’utiliser une segmentation multi-approche comportant plusieurs me´thodes de segmentation
pour ame´liorer la mode´lisation et l’interpre´tation des images. Les expe´riences, sur deux sce`nes
LANDSAT, montrent que leur approche surpasse les me´thodes classiques de segmentation
d’image et sont en mesure de pre´dire des changements spatio-temporels de couverture du sol.
Les deux articles suivants utilisent des donne´es spatio-temporelles se composant de se´quences
d’e´ve´nements localise´s dans le temps et dans l’espace. Le contexte de motifs se´quentiels peut
donc eˆtre adapte´ plus facilement pour eˆtre applique´ dans ces cas.
Dans [107], les motifs se´quentiels sont utilise´s pour identiﬁer des se´quences signiﬁcatives
d’e´ve´nements, ou` chaque e´ve´nement est caracte´rise´ spatialement et temporellement et appartient
a` un type spe´ciﬁque d’e´ve´nement. Par exemple, si un motif se´quentiel “A→ B” est trouve´, alors
il est interpre´te´ comme “des e´ve´nements de type B ont tendance a` se produire autour et apre`s
des e´ve´nements de type A”. Les auteurs utilisent un voisinage spatio-temporel de´crit par une
distance spatiale et un intervalle de temps ﬁxe´s. Ils proposent, comme mesure d’importance
pour les se´quences spatio-temporelles, un indice calcule´ sur la base des densite´s des e´ve´nements
du voisinage spatio-temporel. Ils e´tablissent l’interpre´tation statistique de cet indice a` l’aide de
statistiques spatiales.
Dans le contexte d’extraction de motifs fre´quents, dans [210] sont trouve´es des se´quences
fre´quentes a` partir des donne´es spatio-temporelles. Par exemple, les lieux peuvent eˆtre des villes,
et les donne´es se´quentielles peuvent eˆtre des enregistrements de tempe´rature, humidite´ et pres-
sion. L’objectif est de trouver des motifs se´quentiels fre´quents dans les donne´es. Un algorithme
d’exploration en profondeur est propose´ pour de´couvrir des motifs se´quentiels a` des localisa-
tions individuelles. Pour incorporer la dimension spatiale des donne´es, l’algorithme examine les
donne´es a` un niveau plus e´leve´ de granularite´ spatiale en fusionnant certaines sous-re´gions voi-
sines spatialement dans une re´gion. Cette fusion est facilite´e par le type de parcours spatial
utilise´ (la forme de la lettre Z parcourue en sens inverse pour des e´chelles croissantes).
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La croissance rapide de la quantite´ de donne´es nume´riques emmagasine´es et les
de´veloppements re´cents dans les techniques de la fouille de donne´es ont mene´ a` un inte´reˆt
croissant pour les me´thodes d’exploration de donne´es. L’Extraction des Structures Fre´quentes
est un de ces proble`mes. Sa cible est la de´couverte de mode`les structure´s cache´s dans les grandes
bases de donne´es. Les se´quences sont la forme la plus simple de mode`les structure´s.
La recherche de motifs fre´quents est un domaine important de la fouille de donne´es et de la
de´couverte de connaissance dans les bases de donne´es. Son point de de´part est lie´ a` l’analyse
de paniers d’articles et spe´cialement a` la fouille de base de transactions dans le but de de´crire
le comportement des clients de supermarche´s [6]. Un nombre important d’algorithmes a donc
e´te´ propose´ pour re´pondre a` ce proble`me ge´ne´ralement connu sous le nom de fouille d’ensemble
d’articles (itemset mining) dont les plus connus sont Apriori [9], ECLAT [221] et FP-Growth
[96]. Ce proble`me a ensuite e´te´ e´tendu a` la fouille de se´quences [10, 205, 223, 178], permettant
ainsi des applications dans la ge´nomique ou pour l’extraction de motifs temporels, par exemple
dans des re´seaux de te´le´communications ou dans la te´le´de´tection . Re´cemment, le proble`me a
e´te´ e´tendu a` des donne´es encore plus complexes comme la fouille d’arbres fre´quents et, plus
ge´ne´ralement, de sous-graphes fre´quents [64].
Les algorithmes d’extraction de motifs se´quentiels visent a` de´couvrir les se´quences fre´quentes
existant dans une base de donne´es. Les algorithmes sont pertinents quand les donne´es a` explorer
ont une nature se´quentielle, c’est-a`-dire quand chaque morceau de donne´es est une se´rie ordonne´e
d’e´le´ments, comme les e´ve´nements dans le cas des informations temporelles. Le proble`me a e´te´
introduit initialement par [10]. L’objectif d’extraire des motifs se´quentiels est de de´couvrir toutes
les se´quences fre´quentes d’e´ve´nements dans une collection de donne´es.
Les motifs fre´quents sont inte´ressants non seulement par eux-meˆmes, mais ils sont e´galement
utiles pour d’autres analyses, y compris la classiﬁcation et le clustering. Reﬂe´tant les fortes
associations parmi plusieurs articles ou objets, les motifs fre´quents capturent la se´mantique
sous-jacente dans les donne´es. Ils ont e´te´ applique´s avec succe`s a` des domaines interdiscipli-
naires au-dela` de la fouille de donne´es : la recherche d’indexation et de similarite´ des donne´es
structure´es complexes, la fouille de donne´es spatio-temporelles et multime´dia, l’exploration des
ﬂux de donne´es, la fouille du web et la fouille des erreurs de logiciels.
Ce chapitre pre´sente la proble´matique d’extraction de MSF et les premie`res applications dans
la te´le´de´tection. On introduit les de´ﬁnitions pre´liminaires, on pre´sente la dimension d’extraction
et les principaux algorithmes de´die´s. On expose e´galement les diﬃculte´s algorithmiques de l’ex-
traction sous contraintes, les classes de contraintes qui en de´coulent et la ne´cessite´ d’exprimer
des contraintes ade´quates aux caracte´ristiques de la base de se´quences de la STIS observe´e.
3.1 Motifs se´quentiels dans les STIS
Les donne´es se´quentielles sont des donne´es ordonne´es [64]. La relation d’ordre e´tablie sur ces
donne´es peut eˆtre temporelle, spatiale ou base´e sur une autre grandeur physique unidimension-
nelle. Par exemple, la longueur d’onde permet l’e´tude de la «signature» spectrale et une autre
dimension spatiale, comme l’axe Z, permet l’investigation dans des donne´es tomographiques).
On conside`re une se´quence d’images couvrant une meˆme zone ge´ographique pendant une
certaine pe´riode de temps. Cette se´quence constitue une STIS. Chacune de ces images peut
eˆtre vue comme un ensemble de pixels ou` la valeur d’un pixel indique la re´ponse radiome´trique
de la zone couverte par ce meˆme pixel. Cette valeur de´pend des longueurs d’onde auxquelles
est sensible le capteur, qu’il soit passif ou actif, et des caracte´ristiques des objets terrestres. En
conside´rant l’e´chelle des valeurs que peut prendre un pixel, il est possible de de´ﬁnir des intervalles
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disjoints sur cette e´chelle, puis d’associer un symbole a` chaque intervalle. Pour chaque image
et pour chaque canal, a` chaque valeur du pixel peut eˆtre associe´ un symbole en fonction de
l’intervalle auquel elle appartient. De cette fac¸on, l’impact des de´fauts de calibrage peut eˆtre
re´duit. Cette discre´tisation et cet e´tiquetage permettent de ne pas force´ment appre´hender les
donne´es par leur valeur brute, et de les manipuler a` des niveaux se´mantiquement plus riches.
Des informations supple´mentaires concernant les me´thodes de discre´tisation utilise´es dans ce
me´moire pour les applications de fouille de donne´es des STIS se trouvent dans l’annexe A.
On conside`re les valeurs d’un meˆme pixel pour plusieurs images acquises a` des dates
diﬀe´rentes. A` partir de ces donne´es, il est possible de construire une se´quence de plusieurs
valeurs pour chaque pixel. L’ordre entre les diﬀe´rentes valeurs est donne´ par la dimension tem-
porelle. Cette se´quence de valeurs peut eˆtre traduite par une se´quence de symboles selon le
me´canisme de discre´tisation et d’e´tiquetage e´voque´ ci-dessus. Au niveau de l’image, et en asso-
ciant une telle se´quence de symboles a` chaque pixel, on obtient un ensemble constitue´ de milliers
voire de millions de courtes se´quences de symboles qu’il faut analyser aﬁn de pouvoir extraire
les motifs se´quentiels. Il s’agit d’un contexte identiﬁe´ en fouille de donne´es, le contexte des bases
de se´quences.
Le contenu de ces deux derniers paragraphes constitue le point de de´part pour la
fouille de motifs fre´quents d’e´volutions a` partir de STIS tel que nous l’introduisons dans
[124, 123, 117, 125]. Nous proposons de faire usage des motifs se´quentiels fre´quents pour extraire
automatiquement des e´volutions, au niveau du pixel, qui sont contenues dans une se´rie d’images
satellitaires conside´re´e comme une base de se´quences. Les donne´es satellitaires multi-temporelles
utilise´es, monocanal et multicanaux, proviennent de satellites me´te´orologiques ge´ostationnaires
re´alise´s sous maˆıtrise d’oeuvre de l’Agence Spatiale Europe´enne (ESA) (METEOSAT) (bande
optique et infrarouge thermique) et de la mission tandem radar European Remote Sensing sa-
tellite (ERS) (amplitude moyenne et cohe´rence interfe´rome´trique) pour une zone glaciaire du
Mont Blanc [124, 123]. L’extraction de MSF de longueur variable est obtenue par application
de l’algorithme Sequential PAttern Discovery using Equivalence classes (SPADE) [223] et des
informations supple´mentaires sont pre´sente´es dans l’annexe C. Dans [117, 125, 146], en utili-
sant un algorithme de type Trie on obtient l’extraction de MSF de longueur comple`te a` partir
des images Satellites Pour l’Observation de la Terre (SPOT) (3 canaux optiques) sur une zone
agricole de Roumanie. Des de´tails sont pre´sente´s dans l’annexe C.
On introduit tout d’abord les de´ﬁnitions permettant de ﬁxer le cadre ge´ne´ral de l’extraction
des motifs se´quentiels dans une base de se´quences [159] et nous poursuivons par l’analyse sur la
dimension du proble`me.
3.1.1 De´ﬁnitions pre´liminaires
Les bases de se´quences sont des collections de se´quences, qui elles-meˆmes sont des successions
d’e´ve´nements. De fac¸on plus formelle :
De´ﬁnition 3.1. (E´ve´nements) Soit E = {i1, i2, ..., im}, un ensemble de m symboles distincts
appele´s items et muni d’un ordre total. Un e´ve´nement (ou itemset) de taille l est un ensemble
non vide constitue´ par l items provenant de l’ensemble d’items E, qui apparaissent ensemble.
L’ensemble des e´ve´nements est muni d’un ordre lexicographique de´ﬁni a` partir de l’ordre total
des items.
De´ﬁnition 3.2. (Se´quence d’e´ve´nements) Une se´quence d’e´ve´nements (ou se´quence) de
longueur L est une liste ordonne´e compose´e de L e´ve´nements α1, ..., αL et repre´sente´e de la
fac¸on suivante : α1 → α2 → ...→ αL.
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Dans le contexte de se´quences d’images, la se´quence C → A → A signiﬁe qu’un pixel avait
d’abord une valeur associe´e au symbole C, puis que sa valeur, dans l’image suivante, est passe´e
a` l’intervalle associe´ au symbole A pour rester a` A dans la dernie`re image.
De´ﬁnition 3.3. (Base de Se´quences) Une base de se´quences est un ensemble de couples
(sid, seq) ou` seq repre´sente une se´quence et sid correspond a` son identiﬁant (sequence identiﬁer).
De plus, pour toute se´quence seq d’une base de se´quences, chaque e´ve´nement de seq posse`de un
identiﬁant, note´ eid (event identiﬁer), qui peut correspondre a` sa date d’apparition.
On note que la date eid peut repre´senter une position dans l’e´chelle d’une dimension phy-
sique, donc dans un ordre aussi. Pour une se´quence d’images, cet eid peut repre´senter soit la date
d’acquisition de l’image concerne´e, soit le nume´ro d’ordre de l’image dans la se´quence d’images
conside´re´e. C’est cette dernie`re possibilite´ qui a e´te´ mise en pratique dans les expe´riences
pre´sente´es dans la partie III. Une base de se´quences peut eˆtre repre´sente´e sous la forme d’un
ensemble de triplets (sid,< eid, items >) avec items la liste des items composant l’e´ve´nement
situe´ a` la position eid dans la se´quence sid. Ainsi, si on conside`re la base de se´quences pre´sente´e
ci-dessous, on peut construire sa repre´sentation sous la forme du Tableau 3.1.
((0, 0), 〈(1, A), (2, B), (3, C), (4, B), (5, D)〉),
((0, 1), 〈(1, B), (2, A), (3, C), (4, B), (5, B)〉),
((1, 0), 〈(1, D), (2, B), (3, C), (4, B), (5, C)〉),
((1, 1), 〈(1, C), (2, A), (3, C), (4, B), (5, A)〉)
sid 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,1 1,1 1,1 1,1 1,1
eid 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
item A B C B D B A C B B D B C B C C A C B A
Tab. 3.1 – Les valeurs sid, eid et items de la base de se´quences conside´re´e
Cette base de se´quence, dans le cas des images, correspond a` une se´rie de 5 images contenant
4 pixels. Par exemple, au niveau du pixel identiﬁe´ sid(0, 1), les diﬀe´rents valeurs et/ou plages
de valeurs successivement prises par ce pixel sont : B, A, C, B et B.
On de´ﬁnit maintenant les objets recherche´s dans une base de se´quences, c’est-a`-dire les
motifs.
De´ﬁnition 3.4. (Motif) Un motif est une se´quence extraite, et il est repre´sente´ de la fac¸on
suivante : α1 → α2 → ...→ αn.
Les relations de ge´ne´ralisation et spe´cialisation sont de´ﬁnies par l’interme´diaire de sous- et
sur-se´quence (ou sous- et sur-motif)
De´ﬁnition 3.5. (Sous-se´quence) Une se´quence (ou motif), de la forme α1 → α2 → ...→ αn
est appele´e une sous-se´quence (ou sous-motif) d’une se´quence β1 → β2 → ... → βm s’il existe
des entiers 1 ≤ i1 < i2 < ... < in ≤ m tels que α1 ⊆ βi1 , α2 ⊆ βi2 , ..., αn ⊆ βin .
De´ﬁnition 3.6. (Sur-se´quence) Toute se´quence (ou motif) β ayant pour sous-se´quence une
se´quence α est une sur-se´quence (ou sur-motif) de α.
La relation α⇒ β est une spe´cialisation et β ⇒ α est une ge´ne´ralisation. Par exemple, si l’on
conside`re la se´quence C → AD → A, alors le motif C → A → A en est une sous-se´quence car
C ⊆ C, A ⊆ AD et A ⊆ A. De meˆme, le motif A→ A est une sous-se´quence de C → AD → A
car A ⊆ AD et A ⊆ A.
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De´ﬁnition 3.7. (Occurrence d’un motif, support) Si un motif α est sous-se´quence d’une
se´quence γ d’une base, on dit que α apparaˆıt dans γ. L’apparition d’un motif dans une se´quence
particulie`re d’une base est appele´e occurrence d’un motif et correspond a` une liste d’e´ve´nements
accompagne´s de leurs identiﬁants dans cette se´quence de la base. Une occurrence d’un motif
α1 → α2 → ... → αn se repre´sente de la fac¸on suivante : α1(eid(α1)) → α2(eid(α2)) → ... →
αn(eid(αn)).
Le nombre d’occurrences d’un motif est alors de´ﬁni comme le nombre de se´quences dans
lesquelles le motif apparaˆıt au moins une fois. Ce nombre est appele´ support.
Plus pre´cise´ment le support d’un motif α dans une base de se´quences BS est le nombre de
couples (sid, seq), dans la base de donne´es contenant α, c’est-a`-dire,
suppBS(α) = |{〈sid, seq〉|(〈sid, seq〉 ∈ BS) ∧ (α ⊆ seq)}| (3.1)
De´ﬁnition 3.8. (Motif Se´quentiel Fre´quent, MSF) Soient BS une base de se´quences et
σ un entier positif appele´ seuil de support absolu. Soit α un motif et supp(α) le nombre de
se´quences de BS dans lequel il apparaˆıt. Le motif α ve´riﬁe la contrainte de fre´quence minimum
dans une base de se´quences BS si α est une sous-se´quence d’au moins σ se´quences de BS,
c’est-a`-dire si supp(α) ≥ σ.
L’ensemble des techniques d’extraction de motifs s’appuie sur cette notion de support aﬁn
de se´lectionner et d’extraire les motifs dits fre´quents, c’est-a`-dire les motifs dont le support est
supe´rieur ou e´gal a` une valeur note´e σ. Cette notion de support pose de fait une contrainte sur les
motifs nomme´e contrainte existentielle. L’utilisation active de cette contrainte anti-monotone est
ne´cessaire aux diﬀe´rentes techniques d’extraction car elle permet de re´duire l’espace des motifs
envisage´s durant le processus de calcul. Autrement dit, les motifs de base recherche´s sont les
MSF.
Le seuil de support peut eˆtre aussi spe´ciﬁe´ comme un seuil de support relatif σrel ∈ [0, 1].
Alors un motif α est fre´quent si le supp(α)/|BS| ≥ σrel, ou` |BS| est le nombre de se´quences
comple`tes dans BS. Dans le jeu de donne´es pre´sente´ auparavant, le motif se´quentiel A→ C →
B a les quatre e´ve´nements suivants (les e´le´ments dans un e´ve´nement n’ont pas besoin d’eˆtre
contigus dans le temps) :
((0, 0), 〈(1, A), (3, C), (4, B)〉,
((0, 1), 〈(2, A), (3, C), (4, B)〉,
((1, 0), 〈(2, A), (3, C), (5, B)〉,
((1, 1), 〈(2, A), (3, C), (4, B)〉
Le motif a quatre e´ve´nements, mais apparaˆıt dans seulement trois se´quences d’e´volution de
pixel diﬀe´rentes. Ainsi son support est supp(A → C → B) = 3. Alors, si σrel = 3/4 (seuil de
support relatif), le motif est conside´re´ comme e´tant un motif fre´quent. Enﬁn, il faut remarquer
qu’une e´tiquette peut eˆtre re´pe´te´e dans un motif, et par exemple, le motif C → C a deux
e´ve´nements, l’un dans la troisie`me et l’un dans la quatrie`me se´quence.
Aﬁn de pouvoir manipuler de fac¸on aise´e les motifs et leurs proprie´te´s lors de la pre´sentation
des diﬀe´rentes expe´riences, les de´ﬁnitions suivantes sont introduites :
De´ﬁnition 3.9. (k-motif, taille, pre´ﬁxe et suﬃxe d’un motif) Un motif α1 → α2 →
...→ αn est un k−motif si
∑n
i=1 |αi| = k (il est compose´ de k items) et k est aussi appele´ taille
du motif. Le suffixe d’un motif est le plus grand item (pour l’ordre total des items) contenu
dans le dernier e´ve´nement du motif. Le pre´ﬁxe d’un motif est le motif prive´ de son suﬃxe.
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Par exemple, le motif A → BC est un 3 - motif, i.e. de taille 3, ayant pour pre´ﬁxe A → B
et pour suﬃxe C.
De´ﬁnition 3.10. (Longueur et largeur d’un motif) La longueur d’un motif α1 → α2 →
...→ αn est n (le nombre d’e´ve´nements qu’il contient) et sa largeur est maxi=1..n|αi|.
Si l’on reprend le motif A→ BC, sa longueur est de 2 et sa largeur est de 2.
Pour des de´ﬁnitions plus ge´ne´riques et plus formelles on peut consulter [10].
Pour re´duire l’espace de solutions de la fouille de motifs se´quentiels fre´quents, il est possible
d’explorer et utiliser juste des motifs se´quentiels fre´quents maximaux ou ferme´s.
De´ﬁnition 3.11. Motif se´quentiel fre´quent maximal Un motif se´quentiel fre´quent α,
(supp(α) > σ), est maximal s’il n’y a aucun sur-motif approprie´ β ⊃ α tel que β soit fre´quent
(donc supp(β) < σ).
De´ﬁnition 3.12. Motif se´quentiel fre´quent ferme´ Un motif se´quentiel fre´quent α,
(supp(α) > σ), est ferme´ s’il n’y a aucun sur-motif β ⊃ α tel que supp(β) = supp(α).
L’ensemble de motifs se´quentiels fre´quents ferme´s est une compression sans perte du set de
tous les MSF. Pour α un motifs se´quentiels (MS), le fait si α est un MSF et l’information sur
son support peuvent eˆtre de´rive´s de l’ensemble de MSF ferme´s comme suit :
– α n’est pas un MSF (supp(α) < σ) si et seulement s’il n’y a pas aucun MSF ferme´ β tel
que α ⊆ β
– si α est un MSF, alors supp(β) = supp(α) ou β est un MSF ferme´ tel que α ⊆ β et il n’y
a aucun autre MSF ferme´ β’ tel que α ⊆ β′ ⊂ β.
Si on conside`re une se´rie temporelle d’images comme une base de se´quences ou` chaque
se´quence trace l’e´volution d’un pixel donne´, il est possible de trouver toutes les e´volutions
fre´quentes au niveau du pixel en extrayant tous les motifs se´quentiels fre´quents. On va voir,
dans la section 3.1.2 que le nombre de motifs se´quentiels est tre`s grand. Par conse´quent, la
recherche de tous les motifs se´quentiels peut eˆtre une taˆche tre`s consommatrice de ressources.
3.1.2 Analyse du proble`me
Soit une base de donne´es avec s = |E| le nombre d’items (symboles) diﬀe´rents possibles de
l’ensemble E. Soit I l’ensemble des itemsets possibles. Son cardinal est :
|I| =
s∑
j=1
Csj = 2
s − 1 (3.2)
ou` Csj donne le nombre d’itemsets possibles qui contiennent j items.
Pour comprendre le proble`me de l’extraction des motifs se´quentiels, on commence en
conside´rant que la base de donne´es a des se´quences avec au plus m itemsets et chaque itemset
a au plus un item. Dans ces conditions, il y aurait sm se´quences diﬀe´rentes possibles avec m
itemsets et
m∑
k=1
sk =
sm+1 − s
s− 1 (3.3)
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se´quences diﬀe´rents de longueur arbitraire. De meˆme, si chaque itemset a un nombre arbi-
traire d’items, il existe Sm se´quences fre´quentes possibles avec m itemsets, avec la valeur de Sm
donne´e par l’e´quation 3.4.
Sm = |I|m = (2s − 1)m (3.4)
En ge´ne´ral, le nombre de se´quences possibles est :
S =
m∑
k=1
Sk =
m∑
k=1
(2s − 1)k = (2
s − 1)m+1 − 2s + 1
2s − 2 = Θ(2
ms) (3.5)
Dans le cas d’une base de donne´es satellitaires avec b bandes spectrales, un e´ve´nement peut
contenir au plus b items, un item au plus pour chaque bande. Le nombre d’itemsets devient :
|I| = [
b∏
j=1
(sj + 1)]− 1 (3.6)
ou` sj est le nombre de symboles utilise´s pour de´crire les valeurs de la bande j. Parce qu’il y
a des motifs qui peuvent contenir un nombre de symboles plus petit que b, il faut ajouter une
unite´ a` sj pour le cas ou` l’itemset ne contient pas de valeur pour cette bande. Ainsi, le nombre
de se´quences possibles devient :
S =
m∑
k=1
[(
b∏
j=1
(sj + 1))− 1]k (3.7)
Pour le cas d’une seule bande avec s symboles, la relation 3.7 se re´duit a` la relation 3.3 :
Meˆme pour une seule bande, avec s = 3 symboles et un nombre d’images m = 20, le nombre
d’e´volutions possibles de´passe 5 milliards.
La ve´riﬁcation de l’ensemble de ces motifs n’est e´videmment pas traitable lorsqu’on envisage
des donne´es re´elles. En outre, si aucun crite`re supple´mentaire n’est utilise´, les utilisateurs ﬁnaux
auront a` interpre´ter trop de motifs se´quentiels. La fre´quence des motifs est conside´re´e comme
le premier concept utile pour mesurer le degre´ d’inte´reˆt, assurant une certaine repre´sentativite´
par le nombre minimal d’occurrences. Par conse´quent, dans une premie`re e´tape il est propose´
de se´lectionner les motifs fre´quents.
3.2 Algorithmes d’extraction de motifs se´quentiels fre´quents
De nombreux algorithmes ont e´te´ conc¸us pour eﬀectuer les taˆches d’extraction de motifs
se´quentiels fre´quents. Les trois approches principales sont : les approches de type Apriori (par
exemple [10, 205, 157, 83]), les approches par listes d’occurrences (par exemple [222, 223,
18, 148]) et enﬁn les approches dites par projections (par exemple [178, 175, 110]) qui sont
pre´sente´es ci-apre`s.
Il convient d’observer qu’elles ont pour point commun l’utilisation active de la contrainte
de support (fre´quence). Cette utilisation permet de re´duire l’espace des motifs envisage´s durant
le processus de calcul. Plus pre´cise´ment, le support est une contrainte anti-monotone . Selon
cette proprie´te´, si un motif se´quentiel n’est pas fre´quent, aucun de ses sur-motifs ne peut eˆtre
fre´quent. Par exemple, si A→ B → K n’est pas fre´quent, il n’est pas ne´cessaire de ve´riﬁer si le
motif A → B → K → C ou le motif C → A → B → K est fre´quent. On peut donc e´viter de
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conside´rer l’ensemble de ces motifs lors de la recherche. Cette strate´gie est un exemple typique
d’utilisation active d’une contrainte.
Ces techniques s’appuient sur l’utilisation de structures de donne´es et d’algorithmes de´die´s.
3.2.1 Approches de type Apriori
Les approches de type Apriori ont en commun la fac¸on dont l’espace des motifs est explore´.
L’exploration se fait en largeur (par niveaux), c’est-a`-dire que les motifs de taille k + 1 ne sont
conside´re´s qu’apre`s avoir explore´ tous les motifs de taille k. De plus, les candidats sont ge´ne´re´s
en fonction de leur longueur et non de leur pre´ﬁxe. A` ce principe d’exploration se rajoute
l’utilisation active de la proprie´te´ d’anti-monotonicite´ du support. Ainsi, une fois les motifs de
taille k compte´s, des motifs candidats de taille k + 1 sont ge´ne´re´s a` partir des motifs de taille
k qui sont fre´quents ; ces motifs candidats e´tant alors les seuls a` eˆtre compte´s au niveau k + 1.
Ce type d’approche ne´cessite donc une passe comple`te pour le comptage des motifs candidats a`
chaque niveau k.
Agrawal et Srikant ont d’abord e´tudie´ le proble`me de l’exploration des se´quences fre´quentes
[10] et ils ont propose´ un algorithme appele´ AprioriAll. C’est une ame´lioration de Apriori [6], une
me´thode de ge´ne´ration et de test des candidats, assurant que si un candidat peut eˆtre fre´quent
alors il sera ge´ne´re´. Plus tard, ils ont ame´liore´ AprioriAll et ont e´labore´ un algorithme plus
eﬃcace appele´ Generalized Sequential Pattern (GSP) [205].
Similaire a` la structure de l’algorithme Apriori pour l’extraction de re`gles d’association, GSP
est base´ sur la meˆme me´thode Ge´ne´rer-E´laguer. La technique utilise´e est base´e sur une ge´ne´ration
plus eﬃcace des candidats, suivie du test de ces candidats pour conﬁrmer leur fre´quence dans
la base.
Les diﬀe´rentes optimisations apporte´es aux algorithmes de la famille Apriori utilisent
ge´ne´ralement de fac¸on active d’autres contraintes que la contrainte de support, par exemple
une contrainte de longueur, qui permet de spe´ciﬁer le nombre d’e´le´ments composant un motif.
Une autre me´thode base´e sur le principe Ge´ne´rer-E´lagage est Preﬁx tree for Sequential
Pattern (PSP) [157]. La principale diﬀe´rence par rapport a` GSP est que les candidats ainsi que
les se´quences fre´quentes sont ge´re´s dans une structure plus eﬃcace. Les me´thodes pre´sente´es
jusqu’ici sont conc¸ues pour de´pendre le moins possible de la me´moire principale. Les me´thodes
pre´sente´es par la suite ont besoin soit de charger la base de donne´es, soit de re´e´crire la base
de donne´es, soit de maintenir des pointeurs sur la base de donne´es en me´moire. Ces me´thodes
peuvent eˆtre eﬃcaces lorsque la base de donne´es peut s’inse´rer en me´moire vive.
Comme il a e´te´ souligne´ auparavant, l’un des principaux proble`mes des algorithmes d’ex-
traction est le manque de concentration ou de controˆle de l’utilisateur [169]. Une inte´ressante
famille d’algorithmes, nomme´e Sequential Pattern mining with Regular Expressions (SPIRIT)
[83] adapte les algorithmes base´s sur Apriori pour utiliser des expressions re´gulie`res (inte´gre´es
dans l’algorithme par des automates a` e´tats ﬁnis) aﬁn de limiter la ge´ne´ration de candidats, ce
qui re´duit les candidats acceptables pour lesquels un comptage du support est ne´cessaire.
E´tant donne´ que la taˆche de comptage du support d’un candidat est l’ope´ration la plus
couˆteuse, une autre possibilite´ est d’e´viter l’e´tape de ge´ne´ration de candidats comme dans les
approches par projections.
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3.2.2 Approches par listes d’occurences
Les approches de type Apriori sont tre`s consommatrices en acce`s disque, chaque phase de
comptage de´clenchant une lecture de toute la base de se´quences. Une solution consiste alors
a` stocker les informations de la base de se´quences en me´moire vive, sous la forme de listes
d’occurrences [224, 222, 223, 18, 148]. Ces listes contiennent, comme leur nom l’indique, les
positions des occurrences des diﬀe´rents motifs dans la base de se´quences.
Dans [223], les auteurs ont propose´ l’algorithme SPADE pour la de´couverte rapide de
se´quences fre´quentes. SPADE utilise les listes d’occurrences et constitue la base de la me´thode
d’extraction de motifs se´quentiels de longueur variable utilise´ dans [123, 124] (voir l’annexe C).
L’ide´e principale dans cet algorithme est un groupement des se´quences fre´quentes en s’appuyant
sur leurs pre´ﬁxes communs et l’e´nume´ration des se´quences candidates, graˆce a` une re´e´criture de
la base de donne´es (charge´e en me´moire vive). SPADE a besoin de seulement trois balayages
de la base de donne´es aﬁn d’extraire les motifs se´quentiels. Le premier balayage vise a` trouver
les items fre´quents, le deuxie`me a` trouver les se´quences fre´quentes de longueur 2 et le dernier
associe aux se´quences fre´quentes de longueur 2, une table des identiﬁcateurs des se´quences et
des identiﬁcateurs des ensembles d’items correspondants dans la base de donne´es (par exemple
les se´quences de donne´es contenant la se´quence fre´quente et la date correspondante). Sur la base
de cette repre´sentation en me´moire vive, le support des se´quences candidates de taille k est le
re´sultat des ope´rations de jointure sur les tables lie´es aux se´quences fre´quentes de taille (k − 1)
capables de produire ce candidat (ainsi, chaque ope´ration apre`s la de´couverte des se´quences
fre´quentes ayant la longueur 2 est faite dans la me´moire). L’exploration de la recherche peut
se faire en largeur (niveau par niveau) ou en profondeur (branche par branche). L’algorithme
cSPADE e´tend SPADE pour utiliser plusieurs contraintes [222].
Sequential PAttern Mining (SPAM) [7] est une autre me´thode qui repre´sente la base de
donne´es dans la me´moire principale sous forme de listes d’occurences de vecteurs de bits. Il a
e´te´ le premier algorithme qui a utilise´ une repre´sentation bitmap dans ce domaine.
3.2.3 Approches par projections
Les me´thodes de recherche par projections sont plus eﬃcaces pour l’extraction de motifs
se´quentiels. Elles adoptent un principe “Diviser pour re´gner” (Divide et impera) et ont pour
objectif de re´duire les couˆts duˆs au comptage du support des motifs candidats et de re´duire la
phase de ge´ne´ration des candidats. Deux ide´es sont alors mises en avant : (1) re´duire la taille de
la base de donne´es et (2) e´viter d’envisager des motifs n’existant pas dans la base.
L’extraction de motifs se´quentiels vise a` projeter de manie`re re´cursive les se´quences de
donne´es dans des bases de donne´es plus petites. La solution propose´e re´side dans le concept
de base projete´e (un sous-ensemble d’une base initiale). L’utilisation de telles bases permet
d’acce´le´rer le comptage car la taille des bases projete´es est re´duite par rapport a` la taille de la
base initiale, chaque base e´tant plus facile a` traiter.
Propose´ dans [110], FREquEnt pattern-projected Sequential PAtterN mining (FreeSpan)
est le premier algorithme qui conside`re la me´thode de projection pour extraire des motifs
se´quentiels. Il trouve premie`rement des itemsets fre´quents et utilise ceux-ci pour construire
des motifs se´quentiels.
PREFIX projected Sequential PAtterN mining (PreﬁxSpan) est un algorithme eﬃcace pour
l’extraction de se´quences fre´quentes [178] qui s’appuie sur le meˆme principe de bases pro-
jete´es. Il fonctionne de manie`re re´cursive en re´duisant l’espace de recherche a` chaque e´tape, en
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e´vitant la ge´ne´ration de se´quences non-fre´quentes. PreﬁxSpan extrait des se´quences fre´quentes
par une ge´ne´ration de bases de donne´es interme´diaires au lieu de l’approche traditionnelle de
ge´ne´ration de se´quences de candidats. La projection choisie est re´alise´e selon le pre´ﬁxe des motifs
a` de´couvrir. PreﬁxSpan s’ave`re eﬃcace seulement si une quantite´ suﬃsante de me´moire est dis-
ponible. Tre`s diﬀe´rent de GSP, PreﬁxSpan de´couvre des se´quences fre´quentes en projetant des
bases de donne´es et en comptant le support des items. Cela implique que seuls les supports des
se´quences qui se produisent re´ellement dans la base de donne´es sont compte´s. En revanche, une
se´quence candidate ge´ne´re´e par GSP peut ne pas apparaˆıtre du tout dans la base de donne´es.
Le temps pour ge´ne´rer une telle se´quence candidate et ve´riﬁer si un tel candidat est une sous-
se´quence de la base des se´quences est perdu. Ce facteur contribue a` l’eﬃcacite´ de PreﬁxSpan
par rapport a` GSP.
A` partir des items fre´quents de la base de donne´es, PreﬁxSpan ge´ne`re des bases de donne´es
projete´es qui contiennent les suﬃxes des se´quences de donne´es de la base de donne´es originale,
suivant le pre´ﬁxe (c’est-a`-dire l’item fre´quent lors de la premie`re projection) utilise´ pour la
projection. Le processus est re´pe´te´ de manie`re re´cursive jusqu’a` ce que aucun item fre´quent ne
se trouve dans la base de donne´es projete´e. A` chaque fois qu’un item fre´quent est de´couvert
dans la base projete´e, il est associe´ en tant que suﬃxe au pre´ﬁxe de projection : un nouveau
motif se´quentiel fre´quent est trouve´. Le couˆt le plus important de PreﬁxSpan est la ge´ne´ration
de bases de donne´es projete´es. Pour chaque se´quence fre´quente de´couverte, une base de donne´es
projete´e doit eˆtre calcule´e. Par conse´quent, le nombre de bases de donne´es interme´diaires est
tre`s important s’il y a beaucoup de se´quences fre´quentes. Si la base de donne´es est grande, alors
PreﬁxSpan ne´cessite une quantite´ importante de me´moire.
Avec le de´veloppement de la me´thodologie Pattern Growth (PG), meˆme les expressions
re´gulie`res peuvent eˆtre utilise´es de manie`re aise´e pour contraindre les processus de fouille de
donne´es [175]. Seules les se´quences qui satisfont potentiellement la contrainte sont ge´ne´re´es. Les
se´quences qui sont des pre´ﬁxes sont e´tendues pour les se´quences accepte´es.
3.2.4 Recherche incre´mentale de motifs se´quentiels
Comme les bases de donne´es e´voluent, le proble`me de la mise a` jour de motifs se´quentiels sur
une pe´riode longue devient indispensable, car un grand nombre de nouveaux enregistrements
peut eˆtre ajoute´ a` une base de donne´es. Aﬁn de reﬂe´ter l’e´tat actuel de la base de donne´es,
dans lequel des motifs se´quentiels pre´ce´dents peuvent devenir sans inte´reˆt et de nouveaux motifs
se´quentiels peuvent apparaˆıtre, de nouvelles approches eﬃcaces ont e´te´ propose´es. Dans [158]
est propose´ un algorithme eﬃcace, appele´ Incremental Sequence Extraction (ISE), pour calculer
les se´quences fre´quentes dans la base de donne´es mise a` jour. ISE minimise les couˆts de calcul
en re´utilisant des informations a` partir des se´quences fre´quentes anciennes, a` savoir le support
des se´quences fre´quentes. La principale caracte´ristique nouvelle de l’ISE est que l’ensemble des
se´quences candidates a` tester est sensiblement re´duit.
L’algorithme SPADE a e´te´ e´tendu dans l’algorithme Incremental Sequence Mining (ISM)
[173] qui est base´ sur la bordure ne´gative. Il se situe dans un cadre ou` l’on conside`re qu’il est
possible d’obtenir, lors d’une extraction initiale, d’autres connaissances que la liste des se´quences
fre´quentes. Aﬁn de mettre a` jour les supports et d’e´nume´rer les se´quences fre´quentes, ISM retient
les «se´quences fre´quentes maximales» et les «se´quences non fre´quentes minimales». Il a e´te´ conc¸u
pour ge´rer les mises a` jour de la base de donne´es ou` des transactions nouvelles sont ajoute´es aux
se´quences existantes, ou des se´quences entie`rement nouvelles sont ajoute´es a` la base de donne´es.
Knowledge base assisted Incremental Sequential Pattern (KISP) [150] propose e´galement de
proﬁter des connaissances pre´alablement calcule´es et ge´ne`re une base de connaissances de motifs
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se´quentiels calcule´s avec diverses valeurs de support. Il se situe dans une de´marche interactive
dans la mesure ou` il s’inte´resse particulie`rement aux variations de support.
3.2.5 Situation actuelle
Le de´veloppement des contributions autour des motifs se´quentiels est principalement duˆ a`
leur capacite´ d’adaptation a` de tre`s nombreux proble`mes. Pour faciliter cette adaptation les
derniers travaux inte`grent de plus en plus de contraintes et oﬀrent plus de souplesse sur la
de´ﬁnition de motifs se´quentiels.
La de´ﬁnition des motifs se´quentiels a e´te´ adapte´e par certains travaux de recherche. Par
exemple, dans [139], a e´te´ propose´ l’agorithme ApproxMap pour extraire des motifs se´quentiels
approximatifs. ApproxMap propose d’abord de regrouper les se´quences de donne´es en fonction de
leurs items. Ensuite, pour chaque cluster, ApproxMap permet l’extraction des motifs se´quentiels
approximatifs lie´s a` ce cluster.
Aujourd’hui, plusieurs me´thodes sont disponibles pour de´couvrir eﬃcacement des motifs
se´quentiels en accord avec la de´ﬁnition initiale. Des me´thodes spe´ciﬁques, inspire´es des algo-
rithmes pre´ce´dents, existent dans un large e´ventail de domaines. Ne´anmoins, les me´thodes exis-
tantes doivent eˆtre re´examine´es parce que les donne´es traite´es sont beaucoup plus complexes.
L’exploration de ﬂux de donne´es repre´sente une nouvelle classe d’applications ou` les donne´es
entrent et sortent de fac¸on tre`s rapide, voire en temps re´el [84, 37]. Aﬁn d’accroˆıtre l’utilite´
imme´diate des motifs se´quentiels, il est tre`s important d’envisager beaucoup plus d’informa-
tions. Ainsi, en associant des motifs se´quentiels avec une cate´gorie de clients ou une information
multidimensionnelle, l’objectif principal de l’extraction de motifs multi-dimensionnels se´quentiels
est de fournir a` l’utilisateur ﬁnal des motifs plus utiles.
Depuis qu’ils ont e´te´ de´ﬁnis en 1995 [10], les motifs se´quentiels ont rec¸u beaucoup d’attention.
Les travaux sur ce the`me sont axe´s sur l’ame´lioration de l’eﬃcacite´ des algorithmes, par de
nouvelles structures, de nouvelles repre´sentations ou par la gestion de la base de donne´es dans
la me´moire principale. Des extensions ont e´te´ propose´es en prenant en compte des contraintes
associe´es a` des applications concre`tes. Dernie`rement, motive´s par l’utilisation que l’on peut faire
de ces motifs, de nouveaus travaux e´tendent la proble´matique initiale, notamment a` la prise en
compte de diverses contraintes ou a` d’autres types de motifs.
3.3 Extraction de motifs se´quentiels fre´quents sous contraintes
La masse de motifs fre´quents extraits e´tant souvent trop importante, elle ne peut eˆtre ex-
ploite´e directement et noie les motifs les plus pertinents pour l’utilisateur parmi ceux trop
ge´ne´raux ou triviaux. D’autre part, l’usage des motifs fre´quents est limite´. Ils ne permettent
pas, par exemple, de de´couvrir des exceptions.
La fouille de motifs se´quentiels fre´quents pre´sente les aspects suivants : une entre´e
ge´ne´ralement tre`s volumineuse, un espace de recherche exponentiel, et un ensemble de solu-
tions trop grand. Cette situation est pre´judiciable pour deux raisons. Tout d’abord, les per-
formances peuvent se de´grader : l’exploration devient ge´ne´ralement ineﬃcace voire irre´alisable.
Deuxie`mement, l’identiﬁcation des fragments de connaissances inte´ressants, estompe´s au sein
d’une e´norme quantite´ de motifs pour la plupart inutiles, est diﬃcile [201].
Donc, dans la fouille de motifs se´quentiels il y a deux diﬃculte´s majeures : (1) l’eﬃcacite´ -
l’extraction peut retourner un nombre e´norme de motifs, dont un nombre important pourrait
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eˆtre ininte´ressant pour les utilisateurs et (2) l’eﬃcience - il faut souvent du temps et de l’espace
de calcul importants pour l’extraction de l’ensemble complet des motifs se´quentiels dans une
grande base de se´quences. Par conse´quent, le paradigme de l’extraction de donne´es a` base de
contraintes a e´te´ introduit [204, 222, 175, 26]. La fouille de donne´es en employant des contraintes
peut surmonter ces diﬃculte´s e´tant donne´ que les contraintes repre´sentent ge´ne´ralement l’inte´reˆt
de l’utilisateur, ce qui permet de limiter les motifs trouve´s a` un sous-ensemble particulier satis-
faisant certaines conditions fortes. En fait, la contrainte d’extraction introduit les connaissances
du domaine dans l’extraction de motifs. En outre, si les contraintes peuvent eˆtre pousse´es en pro-
fondeur dans le processus d’extraction de motifs, il est probable d’atteindre l’eﬃcience, puisque
la recherche peut eˆtre plus concentre´e, et dans certains cas, de rendre le processus faisable. La
contrainte constitue donc une dimension essentielle de l’extraction de motifs. Ces aspects mo-
tivent l’e´tude de la fouille de motifs se´quentiels en utilisant des contraintes. On a vu e´galement
l’importance de contraintes dans la recherche de motifs locaux (Chapitre 2) : ils permettent
l’extraction a` des niveaux de tre`s basse fre´quence, ou` les motifs locaux se trouvent, et en meˆme
temps, ils guident la recherche vers des motifs inte´ressants [24].
Aﬁn de pouvoir manipuler d’une fac¸on compre´hensible l’introduction du concept de
contraintes et leurs proprie´te´s et inﬂuences sur le processus d’extraction de motifs, on intro-
duit les de´ﬁnitions suivantes :
De´ﬁnition 3.13. (langage) Le langage L est un ensemble de motifs.
On rappelle qu’un motif traduit une proprie´te´ ou un extrait de la base de donne´es. Il de´crit
un comportement ou rend compte d’un phe´nome`ne. Le langage L peut eˆtre inﬁni dans certains
cas, comme pour les se´quences. En eﬀet, pour un ensemble d’items spe´ciﬁe´s E, le langage des
se´quences LS regroupe tous les multi-ensembles possibles de LE . On peut comple´ter le langage
avec une structure en le munissant d’une relation de spe´cialisation/ge´ne´ralisation, comme pro-
pose´ par Mitchell dans [164]. Une telle relation structure le langage L et est utile pour localiser
les motifs potentiels a` extraire et parcourir le moins possible de motifs du langage. Pour les
ensembles d’items, l’inclusion ⊆ constitue une relation de spe´cialisation. Par exemple, comme
A ⊆ AB, A est plus ge´ne´ral que AB et AB est une des spe´cialisations de A. Similairement, pour
les se´quences, α =< α1α2...αn > est plus ge´ne´ral que β =< β1β2...βm > (de´note´ par α 4S β )
si α est une sous-se´quence de β.
L’espace de recherche de´pend intimement du langage des motifs a` extraire et son organisation
de´coule de la relation de spe´cialisation du langage.
La re´partition des motifs se´quentiels constitue un triangle ouvert (hypertreillis) car le langage
est inﬁni. Contrairement a` LS , l’espace de recherche des se´quences pre´sentes dans une base de
donne´es re´elle, tout en restant un hypertreillis, est ﬁni (voir par exemple la section 3.1.2 ou 5.1
pour des motifs se´quentiels fre´quents groupe´s).
De´ﬁnition 3.14. (contrainte) Une contrainte q est un pre´dicat boole´en de´ﬁni sur un langage
L. La fonction boole´enne de q est fq : L → {0, 1} avec fq(M) = 1 si le motif M satisfait la
contrainte q.
Une contrainte e´value si un motif ϕ est inte´ressant ou non. Elle est aussi appele´e pre´dicat
ou requeˆte. Le plus souvent, la contrainte de´pend de la base de se´quences BS (par exemple, la
contrainte de fre´quence minimale) meˆme si elle n’y fait pas re´fe´rence explicitement. Abusivement,
on e´crit q(ϕ) a` la place de q(BS;ϕ). Cette notation met en e´vidence le lien fort que la contrainte
e´tablit entre le langage et la base de donne´es. La de´ﬁnition de la contrainte n’exige aucune
proprie´te´ particulie`re sur la contrainte. L’extraction de motifs d’une base de donne´es BS est la
se´lection des motifs d’un langage L inte´ressant au regard d’une contrainte q. Plus formellement,
il s’agit de de´terminer la the´orie correspondante.
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De´ﬁnition 3.15. (the´orie) Pour un langage L, une base de donne´es BS et une contrainte q,
la the´orie Th(L;BS; q) est l’ensemble des motifs de L satisfaisant la contrainte q dans BS.
L’approche de la de´couverte de motifs contraints a e´te´ largement accepte´e par la commu-
naute´ de la fouille de donne´es, car elle donne a` l’utilisateur la possibilite´ de controˆler le processus
d’exploration, en introduisant ses connaissances du domaine d’application dans le processus d’ex-
traction et par le re´tre´cissement du domaine des motifs de´couverts. L’utilisation des contraintes
permet de re´duire l’espace de recherche, ce qui contribue de manie`re signiﬁcative a` atteindre de
meilleurs niveaux de performance et de passage a` l’e´chelle [206, 175, 83]. Les re´sultats obtenus
sont plus pertinents par rapport aux besoins de l’utilisateur, et leur nombre re´duit e´vite de
saturer sa capacite´ d’analyse et d’interpre´tation.
Par la gestion des attentes, on veut dire que les re´sultats du processus doivent eˆtre en
conformite´ avec les attentes des utilisateurs [14]. Cette gestion se fait en contraignant le processus
de de´couverte en utilisant ses connaissances du domaine. Quelques auteurs conside`rent que la
restriction du domaine de recherche peut transformer le processus d’exploration dans une simple
taˆche de ve´riﬁcation d’hypothe`ses [104].
Les contraintes peuvent eˆtre examine´es et caracte´rise´es de diﬀe´rents points de vue. Dans la
suite, elle sont pre´sente´es du point de vue de leur application puis du point de vue technique
visant leur inte´gration au sein du processus d’extraction de motifs.
3.3.1 Cate´gories majeures de contraintes
Du point de vue applicatif, on pre´sente huit cate´gories de contraintes principalement uti-
lise´es dans la litte´rature sur la base de leur se´mantique et forme, en pre´cisant leurs principales
caracte´ristiques [175, 177, 180, 64].
1. une contrainte sur les items spe´ciﬁe les items qui doivent apparaˆıtre ou non dans les
motifs. En imposant que seuls quelques articles sont d’inte´reˆt, on permet la re´duction des
motifs de´couverts. Des exemples de telles contraintes sont des expressions boole´ennes sur
la pre´sence ou l’absence d’items [206] (contrainte d’inclusion et contrainte d’exclusion).
2. une contrainte de longueur spe´ciﬁe la longueur, exacte, maximale ou minimale des motifs.
3. une contrainte de largeur spe´ciﬁe le nombre exact, maximal ou minimal d’items qui peuvent
composer les e´ve´nements formant les motifs.
4. une contrainte dite base´e sur mode`le est une contrainte qui cherche des motifs qui sont des
sous-motifs ou des sur-motifs d’un motif donne´ (mode`le).
5. une contrainte d’agre´gat dans les applications ou` les items peuvent eˆtre associe´s a` des
valeurs. Ce type de contrainte porte sur un agre´gat d’items dont la fonction d’agre´gation
peut eˆtre par exemple la somme minimale ou maximale (pour des items a` valeurs positives),
le maximum, le minimum ou la moyenne. Une contrainte d’agre´gat e´value la qualite´ d’un
motif au regard d’une mesure d’inte´reˆt. La forme caracte´ristique de ces contraintes est
m(X)θseuil ou` m est une fonction d’agre´gat et θ ∈ {<,≤,=,≥, >}. Souvent le re´glage
du seuil modiﬁe la se´lectivite´ de la contrainte et inﬂuence la qualite´ des motifs associe´s.
Introduite dans [9], la plus utilise´e contrainte d’agre´gat est certainement la contrainte de
fre´quence minimale.
6. une contrainte d’expression re´gulie`re spe´ciﬁe la forme syntaxique des motifs pouvant eˆtre
forme´s a` partir des items en utilisant des ope´rateurs tels que la disjonction ou la fermeture
de Kleene. Un motif satisfait ce type de contrainte s’il est accepte´ par un automate a` e´tats
ﬁnis correspondant a` l’expression re´gulie`re.
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7. une contrainte de dure´e spe´ciﬁe la dure´e minimale ou maximale entre le premier et le
dernier e´ve´nement des occurrences du motif se´quentiel.
8. une contrainte d’e´cart (gap) spe´ciﬁe la dure´e minimale ou maximale entre deux e´ve´nements
conse´cutifs du motif se´quentiel. Elle consiste a` imposer une limite a` la distance entre deux
e´le´ments conse´cutifs de la se´quence. Cette contrainte simple est tre`s utile pour tenir compte
de l’impact d’un certain itemset sur un autre, en particulier, quand l’ope´ration survient a`
un moment donne´ de temps. De cette manie`re, il est possible de spe´ciﬁer qu’un e´ve´nement
a plus d’impact sur les e´ve´nements proches que sur les e´ve´nements e´loigne´s.
Les algorithmes d’extraction de motifs se´quentiels montrent un niveau acceptable de per-
formance. Toutefois, en pre´sence d’ensembles de donne´es denses ou de seuils de support tre`s
faibles, leurs performances sont de´grade´es. L’utilisation des contraintes et de conjonctions de
contraintes peut permettre d’agir d’une manie`re eﬃcace et d’ame´liorer les performances de ces
processus. De manie`re eﬃcace signiﬁe, dans le cas de contraintes anti-monotones ou partielle-
ment anti-monotones, que l’extraction de motifs se´quentiels avec contraintes peut eˆtre re´alise´e
en moins de temps que l’extraction de motifs se´quentiels sans contraintes et qu’un nombre re´duit
de motifs peuvent eˆtre pre´sente´s a` l’utilisateur.
De fac¸on plus ge´ne´rale, les cate´gories de contraintes pre´ce´demment e´voque´es peuvent e´tre
regroupe´es dans les trois classes suivantes [159] :
– Les contraintes syntaxiques regroupent : les contraintes sur les items, sur la longueur, sur
la largeur, les contraintes base´es sur mode`les, les contraintes d’expression re´gulie`re. Ces
contraintes s’appliquent sur les motifs eux-meˆmes. Leur prise en compte est donc essen-
tiellement faite au niveau de l’e´tape de ge´ne´ration des motifs candidats. Les contraintes
syntaxiques formalisent principalement la connaissance de l’expert sur les donne´es [181]
pour que les motifs extraits soient compatibles avec ses connaissances. Par ailleurs, inte´grer
la connaissance de l’expert peut focaliser la fouille sur des informations inattendues (en
excluant les motifs triviaux) et peut faciliter ainsi la de´couverte de connaissances nouvelles
[215].
– Les contraintes temporelles rassemblent les contraintes de dure´e et de gap (de´nomme´es
dans [180] et [64] comme e´tant “support-related”). Ces contraintes s’appliquent sur les
occurrences des motifs. Leur prise en compte s’eﬀectue au niveau de l’e´tape de comptage
des motifs candidats et elle ne´cessite l’examen de la base de se´quences. Pour d’autres
contraintes, savoir si la contrainte est satisfaite peut eˆtre de´termine´ par les motifs fre´quents
eux-meˆmes et leur forme sans faire re´fe´rence au processus de comptage de support.
– Les contraintes d’agre´gat : tout comme pour les contraintes syntaxiques, elles s’appliquent
sur les motifs eux-meˆmes.
3.3.2 Gestion des contraintes
Dans le cadre de la fouille de motifs se´quentiels, Srikant et Agrawal [205] ont ge´ne´ralise´ l’ex-
traction des motifs se´quentiels [10] pour inclure des contraintes de temps, une feneˆtre temporelle
glissante et une taxonomie de´ﬁnie par l’utilisateur. Garofalakis et al. [83] ont propose´ des ex-
pressions re´gulie`res comme des contraintes pour la fouille de motifs se´quentiels et ils ont mis au
point une famille d’algorithmes SPIRIT. Les algorithmes utilisent des contraintes relaxe´es avec
des proprie´te´s attractives (comme l’anti-monotonicite´) pour ﬁltrer certains motifs/candidats
peu prometteurs. L’algorithme c-Spade [222] (qui est une extension de SPADE [223] traitant la
contrainte de fre´quence minimale) permet d’appliquer un certain nombre de contraintes. L’algo-
rithme explore l’espace des se´quences soit niveau par niveau, soit en profondeur. Les contraintes
utilise´es sont des contraintes de longueur, de largeur, de dure´e et d’e´cart.
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Du point de vue de l’interaction avec le processus d’extraction de motifs, les contraintes sont
ge´ne´ralement caracte´rise´es selon les proprie´te´s de monotonie, d’anti-monotonie et de concision
(succinteness) [169, 18, 176]. L’utilisation active d’une contrainte munie d’une de ces proprie´te´s
permet de re´duire l’espace de recherche en e´vitant d’explorer les sous-espaces qui ne peuvent
pas contenir de motifs satisfaisant la contrainte.
Une contrainte est anti-monotone par rapport a` la spe´cialisation si pour tout motif la satis-
faisant, tous les sous-motifs qu’il contient satisfont e´galement la contrainte. Une contrainte est
monotone si pour tout motif la satisfaisant, tous les sur-motifs le contenant satisfont e´galement
la contrainte. Une contrainte est dite succincte si la spe´ciﬁcation qui la de´ﬁnit (une formule
pre´cise) permet de ge´ne´rer directement tous les motifs la satisfaisant.
Une mesure monotone (ou anti-monotone) par rapport a` la spe´cialisation est en fait une
simple fonction croissante (ou de´croissante) par rapport a` la spe´cialisation. Les contraintes
monotones/anti-monotones sont bien adapte´es a` l’extraction de motifs. Tout d’abord, elles
peuvent eˆtre aise´ment combine´es par conjonction ou disjonction. La classe des contraintes anti-
monotones (ou monotones) est stable pour ces ope´rations. En revanche, la contrapose´e d’une
contrainte monotone (resp. anti-monotone) est une contrainte anti-monotone (resp. monotone).
La non-satisfaction d’une contrainte monotone ou anti-monotone donne directement sa condition
d’e´lagage :
Condition d’e´lagage Si un motif ϕ ne satisfait pas la contrainte monotone (resp. anti-
monotone) q, alors toutes les ge´ne´ralisations (resp. spe´cialisations) de ϕ ne satisfont pas la
contrainte q.
Si un motif ϕ ve´riﬁe une contrainte anti-monotone qam, tout motif plus ge´ne´ral que ϕ la
ve´riﬁe e´galement. On peut donc caracte´riser Th(B,L, qam) par l’ensemble de ses motifs les plus
spe´ciﬁques. Cet ensemble est appele´ la frontie`re positive de la the´orie. De manie`re duale, on peut
e´galement de´ﬁnir une frontie`re ne´gative contenant les motifs les plus ge´ne´raux qui ne satisfont pas
la contrainte. Cette caracte´risation a e´te´ introduite en extraction de connaissances par Mannila
et Toivonen [156]. Ainsi, la contrainte anti-monotone est la contrainte la plus inte´ressante pour
l’extraction de motifs se´quentiels. Elle assure un tre`s bon rendement au processus graˆce a` son
action d’e´lagage.
Une caracte´risation comple`te (selon les proprie´te´s de monotonie, d’anti-monotonie, et de
“succinteness”) de l’ensemble des contraintes possibles est faite dans [175]. Cette caracte´risation
fait apparaˆıtre que les contraintes d’expression re´gulie`re et les contraintes complexes d’agre´gat ne
sont ni anti-monotones, ni monotones, ni succinctes. Un nouveau cadre, appele´ PG, est construit
en s’appuyant sur une proprie´te´ de pre´ﬁxe-monotonie par Pei et al. [175, 64] et permet leur prise
en compte de fac¸on active lors de l’extraction de motifs dans les bases de se´quences. Toutes les
contraintes monotones et anti-monotones, ainsi que les contraintes d’expression re´gulie`re, sont
pre´ﬁxe monotones. En outre, certaines contraintes d’agre´gat fortes, telles que celles impliquant
la somme ge´ne´rale ou la moyenne, peuvent e´galement eˆtre pousse´es en profondeur dans un
processus d’extraction de motifs de type PG [180].
Il est possible de combiner plusieurs contraintes a` la fois. On obtient alors un re´sultat d’au-
tant plus concis, et ce pour une consommation de ressources d’autant plus re´duite (en mode
actif). Les combinaisons sont importantes pour l’utilisateur car elles enrichissent encore l’ex-
pressivite´ des motifs extraits. Si une contrainte s’ave`re insuﬃsante pour exprimer la nature des
motifs recherche´s, l’utilisateur peut alors la comple´ter par un ou plusieurs autres crite`res aﬁn
d’aﬃner ses attentes. Une combinaison de contraintes permet ainsi d’associer leur se´mantique
respective. En particulier, une conjonction de contraintes extrait des motifs satisfaisant la
se´mantique individuelle de chaque contrainte. En plus de cibler des informations inte´ressantes,
cette conjonction de contraintes re´duit le nombre de motifs extraits et facilite ainsi leur analyse
ulte´rieure. En fait, l’introduction de plusieurs contraintes simultane´es implique la ve´riﬁcation
de chaque motif potentiel par plusieurs ﬁltres diﬀe´rents (de contenu, temporels et existentiels).
Aﬁn de faire face eﬃcacement a` cette agre´gation des contraintes, l’algorithme doit e´viter le test
multiple de chaque motif potentiel [62].
Du point de vue technique, une contrainte peut eˆtre ge´re´e de fac¸on passive ou de fac¸on active.
Le mode passif comme dans la strate´gie «ge´ne´rer et tester», consiste par exemple a` ge´ne´rer
tous les motifs fre´quents puis a` les ﬁltrer (c.-a` d. ne retenir que ceux qui satisfont une certaine
contrainte). Si l’on conside`re la consommation des ressources en temps et me´moire, le ﬁltrage est
peu rentable, la phase de post-traitement pour se´lectionner les motifs satisfaisant la contrainte
additionnelle ne faisant qu’ajouter une consommation supple´mentaire en ressources de calcul.
Au contraire, le mode actif, en inte´grant au plus toˆt la prise en compte de la contrainte lors
de l’extraction des motifs, permet de concentrer au plus vite les eﬀorts de calcul sur les motifs
susceptibles de satisfaire la contrainte et de re´duire ainsi les ressources de calcul ne´cessaires
[175, 64, 180, 25]. Pour y parvenir il faut que le pre´dicat p de la contrainte soit «pousse´» pendant
l’extraction pour e´laguer des portions de l’espace de recherche et re´duire le nombre de motifs
extraits et le temps de calcul. En utilisant la contrainte, pour que l’extraction soit comple`te il
faut eˆtre suˆr qu’on de´couvre tous les motifs qui satisfont le pre´dicat. Cela signiﬁe qu’a` chaque
fois que l’on de´cide de ne pas explorer une partie de l’ensemble L (on dira qu’on e´lague L),
il faut pouvoir prouver qu’aucun motif ϕ satisfaisant le pre´dicat p ne s’y trouve (dans ce cas
on dira que l’e´lagage est suˆr). Autrement dit, on cherche a` n’explorer qu’une partie P de L en
s’assurant que la the´orie Th(B,L, p) est incluse dans P .
L’approche de relaxation approxime la contrainte conside´re´e par d’autres qui posse`dent de
bonnes proprie´te´s de monotonie ou anti-monotonie. Les motifs satisfaisant ces dernie`res peuvent
facilement eˆtre extraits, puis ﬁltre´s pour retrouver les motifs satisfaisant la contrainte originelle.
On souhaite approximer la the´orie de la contrainte originale q par une collection de motifs plus
large correspondant a` la the´orie d’une contrainte plus laˆche q′ : Th(L,B, q) ⊆ Th(L,B, q′). La
contrainte moins restrictive q′ induite de q, est appele´e une relaxation et satisfait l’implication
q ⇒ q′ [203]. L’ide´e cle´ est d’obtenir une relaxation ve´riﬁant une proprie´te´ de monotonie ou
anti-monotonie dans le but de pouvoir re´utiliser les algorithmes usuels. A` partir de ces the´ories,
un simple ﬁltrage se´lectionne alors les motifs satisfaisant q. Une telle approche est une me´thode
d’optimisation qui pre´serve la de´couverte [20] puisque l’e´lagage issu de la relaxation ne rejette
pas de motifs satisfaisant q.
La qualite´ d’une relaxation diﬀe`re en fonction de la taille de sa the´orie. Plus pre´cise´ment, une
relaxation est d’autant plus eﬃcace que sa the´orie est proche de celle de la contrainte originale. La
relaxation (soit monotone, soit anti-monotone) qui approxime au mieux la contrainte originale,
est dite optimale (voir un exemple dans la section 5.4).
L’utilisation des contraintes est l’une des principales questions dans l’extraction de motifs
se´quentiels. D’une part, les motifs de´couverts correspondent a` ceux attendus et d’autre part, les
de´lais de traitement sont plus re´duits pour les processus avec des contraintes.
Malgre´ ces re´sultats, il est inde´niable que l’utilisation de contraintes comme des ﬁltres aug-
mente la complexite´ de l’extraction de motifs se´quentiels. En eﬀet, le temps passe´ a` ve´riﬁer
l’acceptabilite´ de chaque motif n’est pas ne´gligeable.
Conclusion
L’e´tat de l’art de la description spatio-temporelle des STIS permet une construction concen-
trique sur ce sujet. En premie`re ligne, dans le chapitre 1, est pre´sente´e une vision d’ensemble
sur le processus d’ECD, le domaine ge´ne´ral des me´thodes utilise´es, ses principales e´tapes et les
types principaux de fouilles de donne´es spatio-temporelles.
Puis, dans le chapitre 2, l’expose´ se concentre sur des aspects caracte´ristiques de l’analyse de
STIS. Un premier aspect est lie´ au niveau de l’entite´ e´tudie´e - pixel ou objet. Puis, on discute la
nature supervise´e ou non-supervise´e de la de´marche, les me´thodes utilise´es pour re´pondre aux
diverses taˆches (de´tection de changements, clustering ou classiﬁcation) et la nature et complexite´
de leurs re´sultats (motifs ou mode`les). Pour ﬁnir, sont analyse´s deux types spe´ciﬁques de fouille
de donnes : la fouille d’information dans les images et la fouille de trajectoires.
Le chapitre 3 focalise la pre´sentation sur les fondements the´oriques de l’extraction de mo-
tifs se´quentiels fre´quents, MSF, a` partir des STIS introduite par [123] et [124], et les types
d’algorithmes d’extraction de´die´s. A` la ﬁn du chapitre sont expose´es l’introduction d’autres
contraintes dans le processus d’extraction, les classes de contrainte et la proble´matique adja-
cente a` la ne´cessite´ d’exprimer des contraintes ade´quates aux caracte´ristiques de la base de
se´quences de la STIS observe´e et qui re´pondent a` l’inte´reˆt d’utilisateur.
La partie I de cette the`se contient les informations pre´liminaires ne´cessaires pour entamer
une approche propre d’extraction des motifs se´quentiels d’une base de se´quences d’e´volutions
construite avec les donne´es d’une STIS.
Le premier principe de ce me´moire est l’accent mis sur de l’e´volution radiome´trique des entite´s
de la surface terrestre comme e´le´ment principal utilise´ pour de´crire, caracte´riser et discriminer
ces entite´s. La base de donne´es contiendra des se´quences d’e´volutions au niveau pixel pour
pre´server le niveau de re´solution native. La de´marche propose´e sera non-supervise´e, sans aucune
se´lection d’objet ou de classe a priori. Les images seront conside´re´es dans leur inte´gralite´.
On soutient qu’il est possible d’utiliser eﬃcacement des algorithmes d’extraction de motifs
se´quentiels avec des contraintes approprie´es, sur des donne´es se´quentielles, pour de´couvrir des
informations pertinentes et intelligibles, en gardant le processus centre´e sur l’utilisateur. On
espe`re que l’eﬃcacite´ du processus d’extraction sera d’autant plus grande si les trois dimensions
de donne´es de STIS sont utilise´es : radiome´trique, temporelle et spatiale. Les dimensions tem-
porelle et radiome´trique pouvant eˆtre utilise´es comple`tement lors d’une extraction de MSF, il
reste a` conside´rer les caracte´ristiques spatiales des donne´es dans le cadre d’une nouvelle mesure
et contrainte. Aﬁn de pouvoir e´laguer l’espace de recherche, il est pre´fe´rable que la nouvelle
contrainte soit anti-monotone. Du fait que la contrainte de support est anti-monotone, la nou-
velle contrainte pourra eˆtre utilise´e en combinaison avec la pre´ce´dente.
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Deuxie`me partie
Extraction de motifs se´quentiels
fre´quents groupe´s dans les STIS :
de´ﬁnitions et mise en œuvre
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Introduction
Un premier type de contrainte utilise´ dans ce travail a e´te´ celui de´veloppe´ sur la fre´quence
des se´quences d’e´volutions au niveau de pixel, mis en e´vidence par l’utilisation d’un seuil de
support. L’application de cette contrainte donne aux motifs extraits une certaine repre´sentativite´
et pertinence. La contrainte de fre´quence (support) e´tant anti-monotone, son implantation active
dans le processus de fouille de donne´es permet la re´duction de l’espace de recherche et du temps
de traitement. Ces re´ductions ne sont pas toujours suﬃsantes et satisfaisantes et des contraintes
supple´mentaires sont ne´cessaires. En fait, les contraintes reﬂe`tent les caracte´ristiques de la base
de donne´es, les connaissances du domaine et les attentes de l’utilisateur. Le proble`me est de
savoir comment utiliser les contraintes pour pre´ciser les connaissances du domaine d’application
et les attentes des utilisateurs, et paralle`lement, pour assurer de nouvelles re´ductions du nombre
de motifs et du temps de calcul, tout en permettant la de´couverte de nouvelles connaissances.
Les informations capture´es dans les cellules voisines d’un pixel d’inte´reˆt ou les informations
sur les motifs qui les couvrent peuvent fournir des donne´es comple´mentaires utiles pour cette
de´marche. Ce type d’informations sont des “donne´es du domaine spatial”. En de´pit de la quantite´
supple´mentaire d’informations disponibles, il y a relativement peu d’eﬀorts pour extraire les
informations spatiales capture´es dans les images satellitaires [60].
Dans ce me´moire, pour tenir compte de la spatialite´ des informations, on introduit une me-
sure de connexite´ pour les pixels couverts par un meˆme motif. Cette mesure et les contraintes
base´e sur elle peuvent mettre en e´vidence la tendance, naturelle ou induite, des pixels d’une STIS
de s’organiser en re´gions. La construction des contraintes base´es sur cette connexite´ permettra
de re´duire les nombre de motifs se´quentiels fre´quents par l’e´limination de ceux qui sont insuf-
ﬁsamment connexes. L’objectif est d’obtenir des contraintes anti-monotones et de les mettre
en œuvre dans des diﬀe´rentes techniques capables d’ame´liorer les conditions d’extraction des
motifs.
Le chapitre 4 introduit les mesures de connexite´ locale, globale, moyenne et relative au
support minimum, des mesures qui utilisent les informations spatiales sur les emplacements des
occurrences d’un motif, et les contraintes construites sur la base de ces mesures. La contrainte
de connexite´ moyenne assure une interpre´tation assez claire pour l’utilisateur, mais elle n’a pas
de proprie´te´s de monotonie qui permettraient une utilisation active de celle-ci dans l’extraction
des motifs. Au contraire, les contraintes de connexite´ globale et relative au support minimum
sont anti-monotones, permettant une implantation active et eﬃciente dans la fouille de donne´es,
mais leur interpre´tation est moins naturelle, rendant plus diﬃcile le choix des seuils.
Le chapitre 5 pre´sente la mise en œuvre des techniques utilisant ces contraintes. Ainsi,
la premie`re technique utilise la contrainte de connexite´ moyenne comme post-traitement. Les
contraintes de connexite´ anti-monotones, globales et relatives au support minimum, permettent
le de´veloppement d’une technique d’inte´gration active au sein du processus d’extraction. La
technique la plus inte´ressante est base´e sur la relaxation de la contrainte de connexite´ moyenne
avec celle de connexite´ relative au support minimum.
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Chapitre 4
Motifs se´quentiels fre´quents groupe´s
et contraintes de connexite´
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Dans ce chapitre, de nouveaux types de contraintes et motifs sont de´ﬁnis (contraintes de
connexite´ et motifs se´quentiels fre´quents groupe´s), de´die´s a` l’extraction de groupes de pixels
partageant une e´volution temporelle commune, couvrant une surface minimale et satisfaisant
en moyenne une connexite´ spatiale minimale. Certaines de´ﬁnitions pre´liminaires sont redonne´es
pour de´ﬁnir une STIS comme un ensemble de se´quences temporelles d’e´volutions de pixels, d’ou`
un type commun de motif d’exploration de donne´es, le motif se´quentiel, peut eˆtre extrait. Enﬁn,
on introduit des mesures de connexite´ utilise´es pour de´ﬁnir et extraire les motifs se´quentiels
groupe´s fre´quents.
4.1 Connexite´ et mesures de connexite´
On conside`re une STIS qui couvre une meˆme zone a` diﬀe´rentes dates. Au sein de chaque
image, chaque pixel est associe´ a` une valeur, par exemple, l’intensite´ de la re´ﬂectance de la
zone ge´ographique qu’elle repre´sente. Ces valeurs de pixel peuvent eˆtre transforme´es en valeurs
appartenant a` un domaine discret, a` l’aide d’e´tiquettes pour l’encodage des e´tats de pixel. Ces
e´tiquettes peuvent correspondre a` des plages obtenues par la quantiﬁcation de l’image ou aux
classes de pixels re´sultants d’une classiﬁcation non supervise´e (par exemple, le groupement en
utilisant les K-moyennes ou base´ sur l’algorithme EM)(comme dans [146], voir l’annexe A).
De´ﬁnition 4.1. (e´tiquette et e´tat de pixel) Soit E = {i1, i2, . . . , is} un ensemble contenant
s symboles distincts denomme´s e´tiquettes, et utilise´ pour coder les valeurs associe´es aux pixels.
Un e´tat de pixel est une paire (e, t) ou` e ∈ E et t ∈ N, et tel que t est la date d’occurrence de
e. La date t est simplement l’e´tiquette temporelle de l’image a` partir de laquelle la valeur e a
e´te´ obtenue. Pour le cas ou` le pas temporel est constant, l’e´tat de pixel a la forme (e, tk) avec
k ∈ N et tk la date. On peut avoir le pas d’e´chantillonnage e´gal a` l’unite´ de temps.
Pour un pixel ayant comme identiﬁcateur spatial (sid) ses coordonne´es (x, y) et sa succession
d’e´tats, on peut construire sa se´quence d’e´volution.
De´ﬁnition 4.2. (se´quence d’e´volution du pixel et STIS symbolique) Pour un pixel p,
la se´quence d’e´volution du pixel p est une paire ((x, y), seq), ou` (x, y) sont les coordonne´es de p
et seq est un tuple d’e´tats de pixels seq = 〈(e1, t1), (e2, t2), ..., (en, tn)〉 contenant les e´tats de p
range´s par ordre croissant de leurs dates d’apparition. Une STIS symbolique (ou` STIS selon le
contexte) est alors un ensemble de se´quences d’e´volution de pixels.
L’analyse des motifs se´quentiels d’une STIS conduit a` une interpre´tation naturelle de la
notion de support. Pour un motif α, le support de α est simplement une aire, c’est-a`-dire, le
nombre total de pixels de l’image ayant une e´volution contenant α. Ces pixels sont dits “couverts”
par α.
De´ﬁnition 4.3. (pixel couvert) Un pixel ayant la se´quence d’e´volution ((x, y), seq) est couvert
par un motif se´quentiel α si α a au moins une occurrence dans seq. L’ensemble de coordonne´es
de pixels couverts par α est de´note´ par cov(α). Par de´ﬁnition, |cov(α)| = support(α).
Donc, pour un motif fre´quent α, le seuil σ (ou σrel) peut eˆtre interpre´te´ comme la surface
minimale (ou surface minimale relative) qui doit eˆtre couverte par α. Toutefois, un seuil sur l’aire
couverte n’est pas suﬃsant car, la plupart du temps, la partie inte´ressante dans les images est
constitue´e de pixels formant des re´gions. Ainsi, on pre´sente un crite`re supple´mentaire, la mesure
de la connexite´. La recherche de la connexite´ entre les pixels couverts d’un meˆme motif est infe´re´e
par la situation re´elle de la sce`ne et par les post-traitements envisage´s des motifs extraits, vus
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comme bons candidats pour le clustering, la classiﬁcation ou simplement l’obtention des objets.
En eﬀet, les re´gions avec des pixels connexes peuvent de´crire correctement les objets de la
couverture terrestre qui sont habituellement homoge`nes spe´cialement dans les zones aﬀecte´es
par l’intervention humaine. La mesure de connexite´ est base´e sur la convention de 8 plus proches
voisins [74]. La Figure 4.1 pre´sente la localisation de ces pixels voisins contigus (imme´diats).
Fig. 4.1 – Les 8 plus proches voisins d’un pixel
A` l’aide de cette mesure, on se´lectionne les motifs qui couvrent les pixels formant des groupes
et qui sont de´ﬁnis comme suit.
De´ﬁnition 4.4. (connexite´ locale, CL) Pour une STIS symbolique S, soit occ((x, y), α) une
fonction qui, e´tant donne´s les coordonne´es spatiales (x, y) et un motif se´quentiel α, indique si α
apparaˆıt dans S a` la position (x, y). Plus pre´cise´ment, occ((x, y), α) est e´gale a` 1 si et seulement
si il y a une se´quence seq dans S aux coordonne´es (x, y) et α apparaˆıt en ((x, y), seq). Autrement,
occ((x, y), α) est e´gal a` 0. Si α apparaˆıt en ((x, y), seq), alors sa connexite´ locale en (x, y) est
[120]
CL((x, y), α) = [
i=1∑
i=−1
j=1∑
j=−1
occ((x+ i, y + j), α)]− 1 (4.1)
La valeur de la CL((x, y), α) est simplement le nombre de pixels dans le 8-voisinage imme´diat
de (x, y) couvert par α (ou qui supportent α). Il convient de noter que la somme est de´cre´mente´e
d’une unite´ un pour ne pas compter l’apparition de α a` l’emplacement (x, y).
De´ﬁnition 4.5. (connexite´ globale, CG) La connexite´ globale d’un motif α est de´ﬁnie par :
CG(α) =
∑
(x,y)∈cov(α)
CL((x, y), α) (4.2)
Pour une image, cette mesure donne le nombre de liaisons de tous les pixels, dans un 8-
voisinage, qui supportent le motif α.
De´ﬁnition 4.6. (contrainte sur connexite´ globale) E´tant donne´ un motif se´quentiel α et
un seuil de connexite´ globale µG, la contrainte sur connexite´ globale est une fonction fCG(α, µG)
qui retourne ’VRAI’ si CG(α) ≥ µG, et ’FAUX’ autrement.
The´ore`me 4.1. La contrainte sur CG est anti-monotone par rapport a` la spe´cialisation.
Preuve. Puisque le nombre de pixels de´croˆıt ou reste constant dans une spe´cialisation
(conforme´ment a` la proprie´te´ d’anti-monotonie du support), on peut aﬃrmer que pour tout
α ⊆ β alors CG(α) ≥ CG(β). Ainsi si CG(β) ≥ µG alors CG(α) ≥ µG. Par conse´quent
fCG(β) = V RAI ⇒ fCG(α) = V RAI et fCG est donc anti-monotone par rapport a` la
spe´cialisation.
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L’inconve´nient majeur de la connexite´ globale (CG) est constitue´ par les valeurs e´leve´es de
CG et par le manque de signiﬁcation pour l’utilisateur. Ne´anmoins, sur cette base, on peut
construire d’autres mesures de connexite´, pre´sente´es dans ce qui suit.
La contrainte de connexite´ introduite peut eˆtre conside´re´e une contrainte d’agre´gat parce
qu’elle e´value la qualite´ d’un motif au regard d’une mesure d’inte´reˆt dont la de´termination
implique des calculs. Les calculs pour la mesure ne sont pas faits sur les valeurs des items
du motif conside´re´, mais ils sont lie´s a` l’emplacement spatial des occurrences du motif. De
cette manie`re, on exploite les caracte´ristiques spatiales des motifs contenus dans la base de
donne´es qui est une se´rie d’images dans le temps. Du point de vue des classes de contraintes
mentionne´es a` la sous-section 3.3.1, la contrainte de connexite´ se rapproche des contraintes
temporelles e´tant applique´e sur les occurrences des motifs. Cependant, l’aspect spatial pris en
compte n’est pas inclus explicitement dans l’expression de la se´quence et ne´cessite l’examen des
voisinages spatiaux des occurrences d’un motif de la base de donne´es de type images. Ainsi,
une nouvelle dimension de donne´es est mise en e´vidence et prise en compte. En outre, cette
contrainte a un e´vident caracte`re global, dans le sens que la mesure de connexite´ est calcule´e
dans toute l’image re´sultante du motif extrait et pour toutes ses occurrences.
4.2 Contrainte sur connexite´ moyenne CM et motifs se´quentiels
fre´quents groupe´s MSFG
De´ﬁnition 4.7. (connexite´ moyenne, CM) La connexite´ moyenne d’un motif α est de´ﬁnie
par [120, 119] :
CM(α) =
∑
(x,y)∈cov(α) CL((x, y), α)
|cov(α)| (4.3)
Pour une e´volution α, cette mesure donne le nombre moyen de voisins entourant les pixels
couverts par α. La de´ﬁnition de la connexite´ moyenne, comme un rapport entre la connexite´
globale, CG, et le support d’un motif donne´, conduit au proble`me suivant. Bien que les deux
facteurs du rapport puissent, se´pare´ment, servir a` construire des contraintes anti-monotones a`
l’aide des seuils minimums, le rapport en lui-meˆme ne peut servir a` e´tablir une mesure anti-
monotone a` base de seuil minimum. Les valeurs des deux fonctions de´croissent avec la longueur
du motif. La variation du rapport de´pend des taux des variations des facteurs du rapport. Si la
de´croissance relative de la CG est plus petite que celle du support, la connexite´ moyenne (CM),
peut croˆıtre avec la longueur du motif et la condition de anti-monotonicite´ est viole´e. Une telle
situation est rencontre´e et pre´sente´e au chapitre 6.
Souvent, l’utilisateur peut eˆtre inte´resse´ par une combinaison de mesures comme la fre´quence
et la longueur des motifs. Un tel compromis entre ces deux grandeurs d’inte´reˆt s’exprime par la
mesure d’aire : supp(α) × longueur(α). Ainsi, on exploite une contrainte de support minimum
variable selon la taille des motifs [201]. La contrainte de support est envisage´e de la fac¸on
suivante : plus un motif est long, moins la contrainte qui lui est impose´e est restrictive.
Une situation similaire peut eˆtre de´ﬁnie dans notre cas. A` l’image de la mesure d’aire men-
tionne´e au dessus, en introduisant une contrainte de CM, le produit de type aire (fre´quence ×
connexite´ moyenne) a une signiﬁcation pre´cise et concre`te :
supp(α)× CM(α) = CG(α) (4.4)
Si la mesure de l’aire traduit un compromis entre le support et la longueur, ce produit tenant
compte de la fre´quence et de la connexite´ moyenne exprime le nombre de liaisons de tous les pixels
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couverts par le meˆme motif. Malheureusement, l’utilisateur ne peut pas avoir une repre´sentation
de la valeur immense de CG et, dans ce cas, il ne peut pas ﬁxer de valeur utile pour le seuil en
correspondance avec ses attentes d’ou` l’introduction des mesures relatives de connexite´ moyenne
et connexite´ relative au support minimum (section 4.3).
Le tableau 4.1 est pre´sente´ pour aider l’utilisateur a` comprendre l’ide´e de la connexite´
moyenne. Pour un carre´ de coˆte´ n pixels, un rectangle avec les coˆte´s n et εn (ε ∈ N, l’ex-
centricite´) et une chaˆıne unidimensionnelle de longueur n, les formules de calcul sont donne´es
dans ce tableau. Par exemple, pour une connexite´ moyenne CM > 6, on doit avoir la surface
couverte par le motif donne´ plus connexe, plus dense, qu’un carre´ de coˆte´ 7 pixels ou qu’un
rectangle de dimensions plus grandes que 5 pixels sur 10 pixels.
Figure compacte Dimensions CG CM > 6 CM > 7
Carre´e n, n 8n2 − 12n+ 4 n > 7 n > 12
Rectangle n, εn 8n2 − 6n(ε+ 1) + 4 ε = 2, n > 5 ε = 2, n > 9
Chaˆıne de pixels 1, n 2n− 2
Tab. 4.1 – Connexite´ globale et moyenne pour des ﬁgures ge´ome´triques simples
Sur la base de la connexite´ moyenne, est de´ﬁnie la contrainte correspondante :
De´ﬁnition 4.8. (contrainte sur connexite´ moyenne, C) La contrainte sur connexite´
moyenne est la fonction fCM (α, κ) qui, e´tant donne´ un motif se´quentiel α et un nombre re´el
positif κ de´ﬁni comme seuil de connexite´ moyenne, retourne ’VRAI’ si CM(α) ≥ κ, et ’FAUX’
autrement.
Enﬁn, les motifs se´quentiels fre´quents groupe´s sont de´ﬁnis comme suit :
De´ﬁnition 4.9. (motifs se´quentiels fre´quents groupe´s (MSFG et m-MSFG)) Soit S
une STIS symbolique, α un motif se´quentiel fre´quent en S et κ un seuil de connexite´ moyenne.
Le motif α est appele´ un Motif Se´quentiel Fre´quent Groupe´ (MSFG) si CM(α) ≥ κ dans S. Un
MSFG de longueur m est appele´ un m-MSFG.
Comme on le verra dans la partie III, en pratique, le seuil de support (c’est-a`-dire, l’aire
couverte minimale) et le seuil de connexite´ moyenne (c’est-a`-dire, degre´ minimal de regroupement
spatiale) permettent la se´lection de motifs inte´ressants pour les applications [120, 126, 119, 160,
116, 121, 122, 118].
4.3 Contrainte sur connexite´ relative au support minimum
CRSM
La mesure de CG a la proprie´te´ d’anti-monotonie et peut eˆtre utilise´e pour la construc-
tion d’une contrainte utile pour l’extraction de motifs se´quentiels. Les principaux proble`mes de
cette mesure sont les valeurs tre`s e´leve´es et la diﬃculte´ de compre´hension de ces valeurs pour
l’utilisateur. La connexite´ moyenne, CM, pre´sente un domaine de valeurs borne´ (0, 8) et a une
signiﬁcation transparente pour l’utilisateur (le nombre moyen de liaisons ou voisins imme´diats
d’un pixel), mais l’absence de la proprie´te´ d’anti-monotonie empeˆche son utilisation eﬃciente.
La mesure de connexite´ suivante peut repre´senter un bon compromis.
De´ﬁnition 4.10. (connexite´ relative au support minimum, CRSM) La connexite´ rela-
tive au support minimum d’un motif se´quentiel α est de´ﬁnie comme [121, 122, 118] :
CRSM(α) =
∑
(x,y)∈cov(α) CL((x, y), α)
σ
(4.5)
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Lemme 4.1. Pour un motif se´quentiel fre´quent α, on a la relation CM(α) ≤ CRSM(α).
Preuve. Soit α un motif se´quentiel fre´quent. Selon la De´ﬁnition 3.8, support(α) ≥ σ et, selon la
De´ﬁnition 4.3, support(α) = |cov(α)|. Ainsi, |cov(α)| ≥ σ. Par conse´quent :
∑
(x,y)∈cov(α) LC((x, y), α)
|cov(α)| ≤
∑
(x,y)∈cov(α) LC((x, y), α)
σ
(4.6)
Donc, CM(α) ≤ CRSM(α).
De´ﬁnition 4.11. (contrainte sur connexite´ relative au support minimum, C’) La
contrainte sur connexite´ relative au support minimum est une fonction fCRSM (α, µ) qui, e´tant
donne´ un motif se´quentiel α et une valeur de seuil µ, retourne ’VRAI’ si CRSM(α) ≥ µ, ’FAUX’
autrement.
The´ore`me 4.2. La contrainte sur CRSM (C’) est anti-monotone par rapport a` la spe´cialisation.
Preuve. Soit α un motif fre´quent et σ le seuil de support minimum. Par les de´ﬁnitions 4.5 et
4.8, CG(α) = σ×CRSM(α). Ainsi pour tout α ⊆ β, puisque le nombre de pixels de´croˆıt avec la
spe´cialisation (conforme´ment a` la proprie´te´ d’anti-monotonie du support), on a σ×CRSM(α) ≥
σ×CRSM(β) et donc CRSM(α) ≥ CRSM(β). Ainsi, si CRSM(β) ≥ µ alors CRSM(α) ≥ µ.
Par conse´quent fCRSM (β, µ) = V RAI ⇒ fCRSM (α, µ) = V RAI et fCRSM est donc anti-
monotone par rapport a` la spe´cialisation.
Cette contrainte peut eˆtre «pousse´e» profonde´ment dans le processus de fouille de donne´es
mais il reste le proble`me d’une signiﬁcation claire pour utilisateur.
Supposons que κ soit ﬁxe´. Pour un motif α, si CM(α) ≥ κ alors α satisfait C. Selon la
relation 4.6, CRSM(α) ≥ κ× supp(α)/σ. Si l’on souhaite que α satisfasse C’, il faut alors poser
µ = κ× supp(α)/σ = κ× γ ou` γ = supp(α)/σ est la sur-couverture du motif.
La relation 4.6 de la lemme 4.1 sugge`re la possibilite´ de relaxer CM avec CRSM.
The´ore`me 4.3. C peut eˆtre relaxe´e par C’.
Preuve. Selon la De´ﬁnition 4.8, la De´ﬁnition 4.11 et le Lemme 4.1, pour une valeur de seuil
donne´e κ, ∀α|α est un motif se´quentiel fre´quent, C ′(α, κ) ⇒ C(α, κ). Par conse´quent, C peut
eˆtre relaxe´e par C’.
Un jeu de donne´es avec les e´volutions temporelles au niveau de pixel accompagne´ par la base
de se´quences d’e´volutions comple`tes ainsi obtenue est pre´sente´ dans la Figure 4.2. L’ensemble
de symboles utilise´ a 4 e´tiquettes (A, B, C et D) et l’identiﬁcateur spatial sid a la forme (no. de
ligne, no. de colonne).
Des exemples de calcul pour les mesures introduites peuvent eˆtre re´alise´s en utilisant le jeu
de donne´es de la Figure 4.2 ou` est pre´sente´ e´galement la base de se´quences correspondante. On
conside`re une matrice de 16 pixels a` 4 instants diﬀe´rents. Les seuils e´tablis sont :
– pour la fre´quence (support) σ = 4
– pour la CM κ = 3
– pour la CRSM µ = 3
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Fig. 4.2 – Jeu de donne´es avec les e´volutions des pixels d’une matrice 4× 4 au long d’une se´rie
de 4 dates et la base de se´quences correspondante
Fig. 4.3 – La localisation de quatre motifs repre´sentatifs de la base de se´quences de la Figure
4.2
Les localisations des 4 motifs se´quentiels de cette base de se´quences sont repre´sente´es dans
la Figure 4.3. Le calcul des mesures utilise´es est pre´sente´ ci-dessous :
Motif 1 A→ B → A→ C
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CG(M1) =
∑
(x,y)∈cov(M1) CL((x, y),M1) = CL(0, 0) + CL(0, 1) + CL(1, 0) + CL(1, 1) +
CL(2, 0) + CL(2, 1) = 3 + 3 + 5 + 5 + 3 + 3 = 22
Supp(M1) = 6 > σ
CM(M1) = CG(M1)/supp(M1) = 22/6 = 3, 66 > κ
CRSM(M1) = CG(M1)/σ = 22/4 = 5, 5 > µ
Le motif 1 est un motif se´quentiel fre´quent groupe´, de´passant le seuil de fre´quence σ et le
seuil de connexite´ moyenne κ.
Pour le Motif 2, B → C → D : supp(M2) = 5 > σ, CG(M2) = 12, CM(M2) = 2, 4 < κ,
CRSM(M2) = 3 = µ. Le motif est seulement MSF qui accompli la contrainte relaˆche´e.
Le motif 3, C → A → C → D : supp(M3) = 5 > σ, CG(M3) = 4, CM(M3) = 0, 8 < κ,
CRSM(M3) = 1 < µ. Le MSF n’accomplit aucune contrainte de connexite´.
Le motif 4, B → C → D → A est seulement motif se´quentiel (supp(M4) < σ,CM(M4) <
κ,CRSM(M4) < µ).
On peut observer qu’un motif incomplet, par exemple le motif 2 B → C → D, est partiale-
ment superpose´ sur un motif complet (le motif 4 B → C → D → A).
En conclusion, dans ce chapitre, diﬀe´rentes mesures de connexite´ ont e´te´ de´ﬁnies et sur leur
base on peut construire de contraintes utiles. Dans le cas de la connexite´ globale, CG, et de la
connexite´ relative au support minimum, CRSM, qui sont anti-monotones pour la spe´cialisation,
les contraintes correspondantes peuvent eˆtre «pousse´es» dans le processus de fouille, en appor-
tant eﬃcience et eﬃcacite´. Leur proble`me est la faible compre´hension de leurs valeurs pour
l’utilisateur. Au contraire, la mesure de connexite´ moyenne, CM, est facile a` interpre´ter pour
l’utilisateur mais n’a pas de proprie´te´ de monotonie. Pour une extraction cohe´rente et eﬃciente,
une solution peut eˆtre la combinaison des contraintes ou la relaxation de la contrainte de CM
par une contrainte anti-monotone. Dans le chapitre suivant diﬀe´rentes approches pour utiliser
ces contraintes sont pre´sente´es.
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Dans le chapitre ante´rieur ont e´te´ introduites des mesures de connexite´ qui tirent proﬁt
des caracte´ristiques spatiales de la base de donne´es de type images et qui ont du sens par
rapport aux connaissances du domaine. L’objectif algorithmique est d’obtenir des contraintes
anti-monotones, pour ame´liorer les conditions d’extraction des motifs par leur application active
dans le processus de fouille de donne´es.
Ce chapitre est de´die´ a` la mise en œuvre des contraintes de connexite´. Il pre´sente les tech-
niques de´veloppe´es pour l’application de ces contraintes seules ou en conjonction. Parmi ces
techniques, une attention spe´ciale est accorde´e a` la relaxation de la contrainte de connexite´
moyenne par la contrainte anti-monotone correspondante.
Le prototype utilise´ est SPAtio-TemPorAl Mining (SPATPAM) qui est une e´volution de
Data Mining Tool 4 Sequential Patterns (DMT4SP) [192]. SPATPAM [63] a e´te´ de´veloppe´ dans
le cadre du projet Extraction et Fusion d’Informations pour la mesure de De´placements par
Imagerie Radar (EFIDIR) pour extraire des motifs spatio-temporels a` partir des STIS et il est
en libre acce`s sur la page web du projet [79].
Le prototype DMT4SP est un outil en ligne de commande pour extraire des motifs se´quentiels
fre´quents, des e´pisodes et des re`gles d’e´pisodes a` partir d’une seule se´quence ou de plusieurs
se´quences d’e´ve´nements. Le support peut eˆtre exprime´ en termes de nombre d’occurrences ou
de nombre de se´quences dans lequel le motif apparaˆıt. Le prototype peut inclure des contraintes
varie´es comme des contraintes syntaxiques (longueur, pre´ﬁxe, suﬃxe) et temporelles (de dure´e
et d’e´cart), celles-ci pouvant eˆtre combine´es lors d’une meˆme exe´cution.
SPATPAM inclut e´galement la possibilite´ d’utiliser un crite`re spatial par la prise en compte
des contraintes de connexite´ propose´es dans le chapitre 4. Il est accompagne´ de routines de pre´-
traitement et post-traitement spe´ciﬁques adapte´es aux donne´es d’entre´e qui sont repre´sente´es par
des images. Pour les formats de sortie des re´sultats, il y a la possibilite´ d’aﬃcher les localisations
spatio-temporelles des motifs dans les donne´es (images).
L’algorithme sur lequel s’appuie le prototype utilise une strate´gie d’exploration en profondeur
et s’inscrit dans le cadre des approches Pattern Growth (PG) [179]. Ainsi la base de se´quences
est re´cursivement projete´e dans un ensemble de bases plus petites et les motifs se´quentiels sont
de´veloppe´s dans chaque base projete´e en utilisant seulement des fragments localement fre´quents.
Aucune se´quence candidat inutile n’est ge´ne´re´e par l’algorithme. Seuls les motifs fre´quents sont
de´couverts. En ce qui concerne l’identiﬁcation des items fre´quents a` chaque projection, la re-
cherche des occurrences est eﬀectue´e dans une base projete´e. Une projection virtuelle est utilise´e
pour re´duire le nombre et la dimension des bases projete´es, en employant des pointeurs pour
garder l’identiﬁcateur de la se´quence et la position de commencement du suﬃxe projete´ dans
celle-ci. Cette technique de projection virtuelle e´vite la copie physique des suﬃxes. Elle re´duit
substantiellement le couˆt de la projection quand la base projete´e peut eˆtre contenue dans la
me´moire principale.
5.1 Le diagramme connexite´ - support
Le diagramme de la Figure 5.1 pre´sente les liaisons entre les types de connexite´s de´ﬁnis
et utilise´s, et les domaines de motifs se´quentiels en fonction de la valeur du support [118]. Le
diagramme a deux axes verticaux, la valeur de la Connexite´ Globale, a` gauche, et la valeur de la
Connexite´ Relative au Support Minimum, a` droite. L’axe horizontal est la valeur du support des
motifs extraits. Sur lui, sont indique´s le seuil de support σ et sa valeur maximale |BS|, qui pour
le cas de la STIS est le nombre de pixels d’une image. Le diagramme est re´alise´ pour des seuils
de support σ et de connexite´ moyenne κ donne´s. Pour ces seuils, les zones bleues du diagramme
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sont interdites. Pour un motif se´quentiel α, la contrainte de support (supp(α) ≥ σ) interdit
la zone bleue de la bande verticale de gauche et la contrainte de connexite´ sur CM interdit la
bande horizontale bleue infe´rieure (CM ≥ κ). Le triangle bleu avec le sommet A repre´sente
l’impossibilite´ de la mesure CG a` de´passer la valeur du produit κM × supp(α), (relation 4.4).
La contrainte sur CRSM interdit une bande horizontale infe´rieure de hauteur µ (e´gale ou plus
grande que celle interdite par la contrainte sur CM, en raison du Lemme 4.1). Le domaine des
MSF extraits avec le seuil σ est compris dans le trape`ze ayant comme coˆte´s les limites verticales
de support supp = σ et supp = |BS|, l’axe des abscisses et la droite CG = κM ×supp, ou` κM est
la valeur maximale du seuil de la connexite´ moyenne, c.-a`-d. 8. Le domaine des MSFG extraits
pour le seuil κ donne´, la zone blanche du trape`ze ABDE, est compris entre les meˆmes limites
verticales et les droites CG = κ × supp et CG = κM × supp. En fait, la droite correspondante
au seuil κ = 0 est l’axe des abscisses. Le domaine des motifs extraits avec la contrainte sur
CRSM et son seuil µ = κ, le trape`ze ABGE, est borne´ par les meˆmes limites verticales, la droite
CG = κM × supp et la droite horizontale µ = κ, c.-a`-d. la zone blanche et la zone verte.
Fig. 5.1 – Le diagramme connexite´ - fre´quence (support) aﬀe´rente a` l’extraction de MSFG
Pour des valeurs diﬀe´rentes du seuil µ, les situations obtenues sont pre´sente´es dans la Figure
5.2. Pour µ = κ, le domaine des MSFG est inclus dans le domaine de motifs extraits avec la
contrainte sur CRSM (Figure 5.2a). C’est la situation dite optimale pour une relaxation de
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l’extraction des MSFG avec la contrainte sur CRSM, quand la condition de comple´tude est
veriﬁe´e et le domaine avec CRSM a l’e´tendue minimale. Pour des valeurs de seuil µ supe´rieures
au seuil κ, la situation d’incomple´tude par rapport a` la contrainte sur CM est atteinte. Les MSFG
correspondants au seuil κ ne sont pas extraits en totalite´ avec une extraction commande´e avec
un seuil de CRSM, µ > κ. Une portion du domaine de MSFG reste en dehors comme indique´
dans la Figure 5.2b). Sur le diagramme de la Figure 5.1 on peut voir que pour µ = κM , le
domaine de MSFG du triangle ABC est coupe´ tandis qu’un domaine parasite du point de vue
de MSFG est pre´sent. C’est le domaine correspondent au triangle DCF. Au fur et a` mesure
que le seuil µ croˆıt, le domaine des motifs extraits avec la contrainte sur CRSM de´croˆıt et pour
µ ≥ κ× |BS|/σ, il est inclus dans celui de MSFG (Figure 5.2c).
En eﬀet, soient les seuils σ et κ ﬁxe´s, et α un MSF (supp(α) ≥ σ). De plus, si α est e´galement
MSFG, alors CM(α) ≥ κ. Selon les relations 4.2 et 4.3, l’ine´galite´ devient CG/supp(α) ≥ κ, et
avec la relation 4.5 on a CRSM(α)× σ/supp(α) ≥ κ ou CRSM(α) ≥ k × supp(α)/σ. Selon la
de´ﬁnition 4.11, α satisfait la contrainte C’ si CRSM(α) ≥ µ. Donc, pour qu’un motif satisfasse
simultane´ment les contraintes C et C’ il suﬃt que µ ≥ κ × supp(α)/σ. La valeur maximale du
membre droit est κ × |BS|/σ. Ainsi tout motif β ayant CRSM(β) ≥ κ × |BS|/σ satisfait la
contrainte sur CRSM et est e´galement MSFG, inde´pendamment de la valeur de son support
possible. Une extraction avec un seuil µ tre`s grand assure des MSFG avec des supports e´leve´s
et peut constituer une bonne alternative graˆce aux temps re´duits de calcul.
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Fig. 5.2 – Les relations d’inclusion des domaines de motifs extraits avec les contraintes sur CM
et sur CRSM pour diﬀe´rents valeurs du seuil µ
L’espace de recherche de´pend intimement du langage des motifs a` extraire et son organi-
sation de´coule de la relation de spe´cialisation du langage. La Figure 5.3 illustre l’espace de
recherche associe´ aux langages des motifs se´quentiels apre`s une extraction avec une contrainte
anti-monotone.
La re´partition des motifs se´quentiels constitue un triangle ouvert car le langage est inﬁni. Sur
la Figure 5.3a), la repre´sentation usuelle associe´e a` l’arbre de pre´ﬁxes, les motifs les plus ge´ne´raux
(respectivement, spe´ciﬁques) sont situe´s vers le sommet (respectivement, vers l’ouverture du
triangle). Contrairement a` LS , l’espace de recherche des motifs se´quentiels pre´sents dans une
base de donne´es est ﬁni. La zone bleue continue sche´matise les motifs extraits de la base de
donne´es si une contrainte anti-monotone est «pousse´e» dans le processus d’extraction. Dans
le cas d’application d’une contrainte sans proprie´te´ de monotonie, l’espace de solutions n’est
pas continu. L’objectif des algorithmes d’extraction de motifs est de localiser au mieux les
motifs de´sire´s, conforme´ment au pre´dicat des contraintes applique´es, a` travers le vaste espace
de recherche aﬁn d’en parcourir le minimum.
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Fig. 5.3 – L’impact de l’application d’une contrainte anti-monotone sur l’espace de solutions
des motifs se´quentiels. a) repre´sentation usuelle b) repre´sentation en coordonne´es polaires
L’espace de recherche peut eˆtre organise´ e´galement en coordonne´es polaires avec ρ corres-
pondant a` la longueur des motifs et l’angle ϕ a` la valeur d’une mesure anti-monotone m. Avant
l’extraction, le domaine des valeurs de la mesure est compris entre une valeur minimale (mmin)
et une valeur maximale (mmax). L’application de la contrainte avec le pre´dicatm ≥ mseuil coupe
la zone verte avec mmin ≤ m ≤ mseuil comme indique´ en Figure 5.3b).
Chaque point de la zone bleue repre´sente un motif extrait sous une contrainte anti-monotone.
Tous ses sous-motifs appartiennent a` la meˆme zone. Si on veut construire le “trajet” de la
croissance de la longueur d’un motif, sa spe´cialisation, toutes les “e´tapes” sont dans la zone
bleue. Une sortie dans la zone verte, la zone ou` la contrainte anti-monotone n’est pas satisfaite,
est irre´versible.
5.2 Application de la contrainte sur connexite´ moyenne CM
(post-traitement)
La premie`re me´thode utilise´e consiste en l’obtention de tous les motifs fre´quents (par appli-
cation de la contrainte anti-monotone de support) puis leur ve´riﬁcation du point de vue de la
contrainte sur CM [120, 119]. Cette contrainte n’a pas de proprie´te´ de monotonie et elle peut
eˆtre utilise´e seulement pour le ﬁltrage des motifs ante´rieurement obtenus. Selon la de´ﬁnition 4.9,
les motifs extraits avec cette me´thode sont des MSFG. Ce type de post-traitement a une faible
eﬃcience, e´tant tre`s consommateur de temps de calcul. Ces hypothe`ses sont ve´riﬁe´es dans la
Partie III par les re´sultats obtenus a` partir des jeux de donne´es re´els de diﬀe´rentes STIS.
Pour toutes les techniques propose´es, on a implante´ une fonction qui rend possible l’applica-
tion des contraintes de connexite´ pour des donne´es images 2D, l’utilisateur ayant la possibilite´
de choisir la technique de´sire´e au travers d’un parame`tre.
La fonction est appele´e pour chaque motifM trouve´ fre´quent, pour ve´riﬁer si le motif satisfait
la (les) contrainte(s) de connexite´ de´sire´e(s). Les valeurs pouvant eˆtre retourne´es sont :
A© le motif respecte la (les) contrainte(s), il peut eˆtre aﬃche´ et il doit eˆtre spe´cialise´ pour ge´ne´rer
d’autres motifs nouveaux possibles (le parcours en profondeur continue)
B© le motif ne respecte pas la (les) contrainte(s), il ne doit pas eˆtre aﬃche´ mais il doit eˆtre
spe´cialise´ pour ge´ne´rer d’autres motifs nouveaux possibles (le parcours en profondeur conti-
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nue)
C© le motif ne respecte pas la (les) contrainte(s), il ne doit pas eˆtre aﬃche´, il ne doit pas eˆtre
spe´cialise´ pour ge´ne´rer d’autres motifs (le parcours en profondeur s’arreˆte, un e´lagage est
re´alise´) C’est la seule variante inte´ressante du point de vue de la re´duction de l’espace de
recherche (contrainte anti-monotone)
La table de valeurs pour le post-traitement avec la contrainte sur CM est pre´sente´e dans le
Tableau 5.1.
CM
V F
A B
Tab. 5.1 – Table de valeurs de sortie de la fonction pour la contrainte sur CM ou` Vrai et
Faux sont des re´ponses pour la ve´riﬁcation de la contrainte (V pour CM(M) ≥ κ, F pour
CM(M) < κ)
L’organisation de la fonction de ve´riﬁcation de la contrainte sur CM est de´crite par la Fonc-
tion 1.
Fonction 1 ve´riﬁcation de la contrainte sur CM
Entre´e κ - seuil de connexite´ moyenne, M - un motif de´ja` identiﬁe´ comme fre´quent, supp(M)
- le support de M , les localisations des occurrences de M
Sortie la fonction retourne une valeur (A© ou B©) selon que le motif respecte la (les) contrainte(s)
pose´e(s) et caracte´rise l’e´tape suivante de l’extraction de motifs fre´quents
1: construction d’une image contenant les localisations des occurrences du motif M (pixels
couverts)
2: calcul de la connexite´ locale pour chaque pixel couvert en parcourant l’image
3: calcul de la connexite´ globale CG(M) comme la somme des connexite´s locales des pixels
couverts
4: CM(M)← CG(M)/supp(M) // calcul de la CM pour le motif M
5: if CM(M) ≥ κ then
6: return A©
7: else
8: return B©
9: end if
Dans le diagramme connexite´ - support de la Figure 5.1, le domaine des MSFG extraits avec
cette me´thode est le trape`ze blanc ABDE.
Une discussion plus de´taille´e sur les de´pendances des parame`tres d’entre´e et sur les ca-
racte´ristiques des re´sultats obtenus avec ces me´thodes d’extraction est pre´sente´e dans la Partie
III qui de´taille les applications.
5.3 Application de la contrainte sur connexite´ relative au sup-
port minimum CRSM (pousse´e)
Disposant des contraintes anti-monotones, sur CG et CRSM, on peut les «pousser» dans le
processus de fouille de donne´es. La proprie´te´ d’anti-monotonie de CRSM, implique que
fCRSM (M
′) = FAUX ⇒ fCRSM (M) = FAUX
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pour tous les sur-motifs M de M ′. Toutes les fois qu’un motif viole la contrainte on peut
e´laguer le motif sans perte de comple´tude. Dans cette section on pre´sente l’implantation active
de la contrainte sur CRSM. La table de valeurs de la fonction correspondante est donne´e dans
le Tableau 5.2.
CRSM
V F
A C
Tab. 5.2 – Table de valeurs de sortie de la fonction pour la contrainte sur CRSM ou` Vrai et
Faux sont des re´ponses pour la ve´riﬁcation de la contrainte (V pour CRSM(M) ≥ µ, F pour
CRSM(M) < µ)
Le module de ve´riﬁcation de la contrainte sur CRSM est de´crit dans la Fonction 2.
Fonction 2 ve´riﬁcation de la contrainte sur CRSM
Entre´e σ - seuil de fre´quence minimale, µ - seuil de connexite´ relative au support minimum,
M - un motif de´ja` identiﬁe´ comme fre´quent, supp(M) - le support de M , les localisations
des occurrences de M
Sortie la fonction retourne une valeur (A© ou C©) selon que le motif respecte la (les) contrainte(s)
pose´e(s) et caracte´rise l’e´tape suivante de l’extraction de motifs fre´quents
1: construction d’une image contenant les localisations des occurrences du motif M (pixels
couverts)
2: calcul de la connexite´ locale pour chaque pixel couvert en parcourant l’image
3: calcul de la connexite´ globale CG(M) comme la somme des connexite´s locales des pixels
couverts
4: CRSM(M)← CG(M)/σ // calcul de la CRSM pour le motif M
5: if CRSM(M) ≥ µ then
6: return A©
7: else
8: return C©
9: end if
Dans le digramme connexite´ - support de la Figure 5.1, le domaine des MSF extraits avec
cette me´thode est le trape`ze borne´ par les verticales supp = σ et supp = |BS|, la droite CG =
κM × supp et la droite horizontale µ = κ. On voit que cette approche permet l’extraction
supple´mentaire de MSF connexes de point de vue de la mesure de CRSM mais qui ne sont pas
groupe´s de point de vue de la De´ﬁnition 4.9. Pour les valeurs µ = κ, la condition de comple´tude
par rapport a` la contrainte sur CM est satisfaite : le domaine de MSFG est compris dans le
domaine de motifs extraits avec la contrainte sur CRSM (Figure 5.2a). Au fur et a` mesure que
µ croˆıt, le nombre de motifs contraints par CRSM diminue et on commence a` perdre des MSFG
mais e´galement des MSF connexes mentionne´s au-dessus (Figure 5.2b). Pour des valeurs e´leve´es
du seuil µ, (µ ≥ κ × |BS|/σ, tous les motifs extraits sont MSFG (Figure 5.2c) et l’extraction
de ce type peut eˆtre une alternative pour obtenir rapidement les plus connexes et en meˆme
temps fre´quents motifs. Pour une extraction sous la contrainte CRSM ≥ µ le seuil de connexite´
moyenne obtenu est
κ = µ× σ/supp = µ/γ (5.1)
ou` γ = supp/σ est la sur-couverture du motif. Une fois comprise la signiﬁcation de la sur-
couverture, l’utilisateur peut acce´der a` la valeur convenable de µ et tirer proﬁt d’une extrac-
tion avec la contrainte sur CRSM «pousse´e» au sein de l’extraction, cette me´thode e´tant la
plus eﬃciente (temps d’extraction re´duits signiﬁcativement). Les proble`mes a` re´soudre sont les
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MSF supple´mentaires extraits pour µ ≤ κ × |BS|/σ et l’incomple´tude pour µ > κ. L’e´tude
expe´rimentale re´alise´e dans la Partie III valide cette approche.
5.4 Relaxation de la contrainte sur CM par la contrainte sur
CRSM (µ = κ)
Pour optimiser le processus d’extraction des MSFG, on peut chercher a` re´e´crire la contrainte
sur CM sous la forme d’une conjonction de deux contraintes dont l’une est anti-monotone. Il
sera alors possible de pousser la contrainte anti-monotone et de proﬁter de l’e´lagage qu’elle
apporte. Dans la sous-section 3.3.2, on re´alise une relaxation de la contrainte sur CM par une
contrainte plus laˆche sur CRSM. La me´thode de relaxation approxime la contrainte conside´re´e
sur CM, qui a une signiﬁcation claire pour l’utilisateur, par une autre sur CRSM, qui posse`de
une proprie´te´ d’anti-monotonie [118]. La contrainte moins restrictive sur CRSM, induite sur
CM, est appele´e une relaxation et satisfait l’implication CM ⇒ CRSM . L’ide´e cle´ est d’ob-
tenir une relaxation ve´riﬁant une proprie´te´ d’anti-monotonie dans le but de pouvoir re´utiliser
les algorithmes usuels. Les motifs satisfaisant la contrainte sur CRSM peuvent facilement et
eﬃcacement eˆtre extraits, graˆce a` son pouvoir d’e´lagage, puis ﬁltre´s pour retrouver les motifs
satisfaisant la contrainte originelle, celle sur CM. Une telle approche est une me´thode d’opti-
misation de la fouille qui pre´serve la de´couverte [20] puisque l’e´lagage issu de la relaxation ne
rejette pas de motifs satisfaisant CM. Pour accomplir la condition de comple´tude il faut eˆtre suˆr
que Th(BS,L,CM) ⊆ Th(BS,L,CRSM). Dans le diagramme de la Figure 5.1 on peut voir que
cette condition est accomplie pour µ = κ. Dans notre contexte, la relaxation est une me´thode
d’optimisation pour rendre faisables et ame´liorer certaines extractions de contraintes complexes.
Elle peut eˆtre vue comme une forme de pre´-traitement.
Dans la Figure 5.4 sont pre´sente´s les espaces de solutions dans le cas de la relaxation.
L’application de la contrainte anti-monotone qAM conduit a` l’espace des motifs e´lague´s (en
vert) et a` l’espace continu de solutions (en bleu fonce´). Sur cet espace on applique le ﬁltrage de
la contrainte q qui n’a aucune proprie´te´ de monotonie et les motifs obtenus couvrent des zones
qui ne sont pas connexes (en bleu clair).
Fig. 5.4 – Les espaces de solutions dans le cas d’une relaxation
La table de valeurs pour la relaxation de la contrainte sur CM par la contrainte anti-monotone
sur CRSM est pre´sente´e dans le Tableau 5.3. Puisqu’il existe l’implication CM ⇒ CRSM , la
situation CM = V rai et CRSM = Faux est impossible et c’est pourquoi il n’est pas pre´vu de
re´ponse pour cette situation dans la table. La mesure de CM n’e´tant pas anti-monotone, dans
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la situation CM = Faux et CRSM = V rai, le motif peut eˆtre spe´cialise´ pour la ge´ne´ration
d’autres candidats.
CRSM
V F
CM
V A -
F B C
Tab. 5.3 – Table de valeurs de sortie de la fonction pour la me´thode de relaxation de la contrainte
sur CM par la contrainte sur CRSM
La fonction de ve´riﬁcation de la relaxation de la contrainte sur CM avec la contrainte sur
CRSM est pre´sente´e dans la Fonction 3.
Fonction 3 ve´riﬁcation de la relaxation de la contrainte sur CM avec la contrainte sur CRSM
(µ = κ)
Entre´e σ - seuil de fre´quence minimale, µ = κ (seuil de connexite´ relative au support minimum
= seuil de connexite´ moyenne), M - un motif de´ja` identiﬁe´ comme fre´quent, supp(M) - le
support de M , les localisations des occurrences de M
Sortie la fonction retourne une valeur (A©, B© ou C©) selon que le motif respecte la (les)
contrainte(s) pose´e(s) et caracte´rise l’e´tape suivante de l’extraction de motifs fre´quents
1: construction d’une image contenant les localisations des occurrences du motif M (pixels
couverts)
2: calcul de la connexite´ locale pour chaque pixel couvert en parcourant l’image
3: calcul de la connexite´ globale CG(M) comme la somme des connexite´s locales des pixels
couverts
4: CM(M)← CG(M)/supp(M) // calcul de la CM pour le motif M
5: CRSM(M)← CG(M)/σ // calcul de la CRSM pour le motif M
6: if CM(M) ≥ κ then
7: return A©
8: else
9: if CRSM(M) ≥ κ then
10: return B©
11: else
12: return C©
13: end if
14: end if
L’e´tude expe´rimentale sur des donne´es re´elles re´alise´e dans la Partie III prouve la supe´riorite´
de cette approche par rapport a` celles des sections 5.2 et 5.3. En comparaison avec le post-
traitement implique´ par l’application de la contrainte sur CM, l’approche de relaxation oﬀre
eﬃcience et eﬃcacite´ en raison de la re´duction de l’espace de recherche. En comparaison avec
le fait de pousser la contrainte anti-monotone sur CRSM, l’avantage est la comple´tude de l’ex-
traction de MSFG.
5.5 Conjonction des contraintes sur CM et CRSM (µ > κ)
La conjonction combine les avantages de ces deux contraintes : l’e´lagage de la contrainte sur
CRSM et le ﬁltrage de MSFG par la contrainte sur CM. Cette approche comple`te le domaine des
valeurs du seuil de CRSM (µ > κ). Elle n’est pas une relaxation a` cause de l’e´chec de la condition
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d’implication des contraintes sur CM et CRSM (ou d’inclusion des the´ories comme illustre´ dans
la Figure 5.2c, d). La conjonction des contraintes e´limine les MSF supple´mentaires extraits avec
l’approche de la section 5.3 par le ﬁltrage de la contrainte sur CM. Dans le diagramme de la
Figure 5.1, on peut voir que la conjonction n’assure pas la comple´tude du point de vue des
MSFG. Parmi les motifs e´lague´s se trouvent une partie de MSFG de support re´duit. L’approche
est une alternative tre`s eﬃciente et eﬃcace pour le cas d’extraction des MSFG qui sont en meˆme
temps tre`s connexes et fre´quents (pour µ ≥ κ|BS|/σ le ﬁltrage avec la contrainte sur CM n’est
plus ne´cessaire).
Le Tableau 5.4 pre´sente les valeurs de sortie de la fonction pour la conjonction des contraintes
sur CRSM et CM avec µ > κ.
CRSM
V F
CM
V A C
F B C
Tab. 5.4 – Table de valeurs de sortie de la fonction pour la conjonction des contraintes sur CM
et CRSM
Par rapport a` la fonction de ve´riﬁcation de la relaxation de la contrainte sur CM avec la
contrainte sur CRSM, la fonction utilise´e ici demande en entre´e deux valeurs distinctes pour les
seuils de connexite´ qui doivent satisfaire la condition (µ > κ). Dans la Fonction 4 est de´crite la
ve´riﬁcation de la conjonction de contraintes sur CRSM et CM (µ > κ).
Fonction 4 ve´riﬁcation de la conjonction de contraintes sur CRSM et CM (µ > κ)
Entre´e σ - seuil de fre´quence minimale, µ - seuil de connexite´ relative au support minimum,
κ - seuil de connexite´ moyenne, M - un motif de´ja` identiﬁe´ comme fre´quent, supp(M) - le
support de M , les localisations des occurrences de M
Sortie la fonction retourne une valeur (A©, B© ou C©) selon que le motif respecte la (les)
contrainte(s) pose´e(s) et caracte´rise l’e´tape suivante de l’extraction de motifs fre´quents
1: construction d’une image contenant les localisations des occurrences du motif M (pixels
couverts)
2: calcul de la connexite´ locale pour chaque pixel couvert en parcourant l’image
3: calcul de la connexite´ globale CG(M) comme la somme des connexite´s locales des pixels
couverts
4: CM(M)← CG(M)/supp(M) // calcul de la CM pour le motif M
5: CRSM(M)← CG(M)/σ // calcul de la CRSM pour le motif M
6: if CRSM(M) ≥ µ then
7: if CM(M) ≥ κ then
8: return A©
9: else
10: return B©
11: end if
12: else
13: return C©
14: end if
L’application a` l’extraction de bases de se´quences re´elles de STIS atteste de l’eﬃcience de
cette approche pour les motifs tre`s fre´quents et connexes.
Conclusion
Selon les conclusions de la Partie I, des mesures de caracte´ristiques spatiales sont intro-
duites et sur cette base, on vise a` construire des contraintes anti-monotones susceptibles d’eˆtre
imple´mente´es profonde´ment dans le processus d’extraction de motifs se´quentiels. La mesure
ge´ne´rique introduite est la connexite´ des pixels couverts par le meˆme motif, qui exploite la pro-
prie´te´ de de´pendance spatiale des donne´es de type motif se´quentiel. Pour de´terminer le degre´
de proximite´, il faut utiliser des relations spatiales non explicitement stocke´es dans les bases de
donne´es.
Ainsi, dans le chapitre 4, les informations spatiales des images d’occurrence des motifs
se´quentiels de STIS sont utilise´es dans le processus d’extraction. Diﬀe´rentes mesures de connexite´
des pixels couverts par un meˆme motif sont de´ﬁnies. L’ordre logique d’introduction est le sui-
vant : 1) la connexite´ locale, CL, de´ﬁnie pour un pixel, qui e´tablit le nombre des pixels voisins
conformes du point de vue du motif couvrant ; 2) la connexite´ globale, CG, qui totalise les
connexite´ locale (CL) de tous les pixels couverts par le meˆme motif ; 3) la connexite´ moyenne
qui divise la CG par le support du motif et 4) la connexite´ relative au support minimum, CRSM,
qui est le rapport entre la CG et le seuil de fre´quence, σ. Sur cette base, des contraintes ont e´te´
de´veloppe´es pour ﬁltrer ou pour eˆtre «pousse´es» profonde´ment dans le processus de la fouille
de donne´es se´quentielles. Sur la base de la contrainte de connexite´ moyenne, qui a une signiﬁca-
tion claire pour l’utilisateur, on de´crit le nouveau concept de motif se´quentiel fre´quent groupe´
(MSFG). N’ayant pas de proprie´te´ d’anti-monotonie, cette contrainte peut eˆtre utilise´e seule-
ment pour le ﬁltrage des MSF extraits par application active de la contrainte de support. Au
contraire, les contraintes sur la connexite´ globale, CG, et sur la connexite´ relative au support
minimum, CRSM, sont anti-monotones et peuvent eˆtre «pousse´es» dans le processus d’extrac-
tion. Cette application active permet de be´ne´ﬁcier de ses proprie´te´s ope´rationnelles, la re´duction
de l’espace de recherche et implicitement la re´duction du temps d’exe´cution, et de l’ade´quation
avec l’inte´reˆt de l’utilisateur.
Puisque les valeurs de seuil de ces contraintes anti-monotones ne pre´sentent pas de signiﬁca-
tion assez claire pour l’utilisateur des conjonctions de contraintes sont adopte´es dans le chapitre
5 pour tirer proﬁt de la combinaison de leurs eﬀets ope´rationnels. Un diagramme de la connexite´
globale en fonction du support met en e´vidence les caracte´ristiques des diﬀe´rentes approches d’ex-
traction avec des contraintes. Les approches discute´es sont un ﬁltrage (post-traitement) avec la
contrainte sur CM, une inte´gration de la contrainte sur CRSM au sein du processus d’extraction,
une approche par relaxation de la contrainte sur CM par la contrainte sur CRSM (obtenue pour
la relation µ = κ entre les seuils correspondantes) et une conjonction des contraintes sur CM
et CRSM (µ > κ). Les meilleurs re´sultats peuvent eˆtre obtenus avec la relaxation optimale de
la contrainte sur CM par la contrainte sur CRSM. Le chapitre 5 contient les tables de valeurs
de sortie et les organisations des fonctions de ve´riﬁcation pour chacun des quatre re´gimes de
fonctionnement.
La litte´rature insiste sur le fait qu’un processus d’ECD de qualite´ requiert une interactivite´
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et une ite´rativite´ fortes avec l’utilisateur. L’interactivite´ du processus doit mettre en avant
l’utilisateur au sein de l’extraction. Le processus doit pouvoir accepter des contraintes varie´es
aﬁn de couvrir l’attente d’utilisateur. Le cas de la contrainte de connexite´ est pertinent. Dans le
chapitre 4 sont propose´s diﬀe´rentes types de cette contrainte. Le chapitre 5 pre´sente diﬀe´rentes
modalite´s d’utilisation. Ainsi, l’utilisateur peut choisir entre l’implantation comme ﬁltre d’une
contrainte sans proprie´te´s de monotonie, l’inte´gration au cœur du processus d’une contrainte
anti-monotone, la relaxation par une contrainte anti-monotone plus laˆche et la combinaison de
contraintes.
La validation des hypothe`ses faites dans cette Partie II et dans la partie I est obtenue dans
la Partie III ou` les me´thodes d’extractions envisage´es sont applique´es sur diﬀe´rents types de
donne´es de STIS.
Troisie`me partie
Extraction de motifs se´quentiels
groupe´s fre´quents dans des STIS :
applications et re´sultats
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Introduction
Dans le but d’e´valuer la pertinence des concepts introduits en Partie II, et aﬁn de tester
les me´thodes d’extraction correspondantes, sont re´alise´es des expe´riences sur diﬀe´rents types de
STIS. En eﬀet, comme rapporte´ par les auteurs de [60], l’information porte´e par les STIS de´pend
de ses caracte´ristiques :
– spectrales (longueur d’onde ou fre´quence, proprie´te´s re´ﬂe´chissantes ou e´missives) ;
– spatiales (angle du capteur, forme et taille de l’objet, position, site, distribution, texture) ;
– temporelles (changements en temps et en position) ;
– polarime´triques (eﬀets d’objet a` l’e´gard des conditions de polarisation de l’e´metteur et du
re´cepteur).
Les applications de´crites dans la Partie III couvrent tous ces quatre types de caracte´ristiques.
La de´marche est non-supervise´e et permet l’analyse de la totalite´ des donne´es fournies
par les images satellitaires. Pour permettre le traitement des informations contenues dans les
donne´es satellitaires au niveau de la re´solution native, l’analyse est faite au niveau pixel. Pour
re´duire le domaine de valeurs des pixels et se ramener a` une description symbolique, on uti-
lise une discre´tisation des valeurs initiales par intervalles non superpose´s e´tablis en utilisant
des e´quire´partitions ou des discre´tisations e´labore´es par l’expert. Les se´quences temporelles des
valeurs de pixels donnent leurs e´volutions. Ces sont les informations de base d’une STIS qui as-
surent une caracte´risation spatio-temporelle de la sce`ne observe´e. Au travers de nos me´thodes,
les caracte´risations les plus singulie`res sont exhibe´es a` partir des motifs extraits et des cartes de
visualisation spatio-temporelles de ces derniers.
Pour extraire les e´volutions d’inte´reˆt pour l’utilisateur, on applique des contraintes. Leur roˆle
est de re´duire l’espace de recherche et d’imple´menter les connaissances du domaine selon l’inte´reˆt
de l’utilisateur. La premie`re contrainte utilise´e est celle de support (ou fre´quence) qui assure
une pertinence aux motifs extraits. Par application de cette contrainte on obtient les motifs
se´quentiels fre´quents, MSF, i.e. les motifs couvrant une surface minimum. La deuxie`me contrainte
applique´e est nouvelle et tire proﬁt des informations spatiales. C’est la contrainte de connexite´
base´e sur les diﬀe´rentes mesures de connexite´ de´veloppe´es en Partie II. Ainsi, la contrainte
base´e sur la connexite´ moyenne, facilement interpre´table par l’utilisateur, assure l’extraction
d’un nouveau type de motifs, les motifs se´quentiels fre´quents groupe´s, MSFG. En raison de
l’absence de proprie´te´s de monotonie, la contrainte de connexite´ moyenne ne peut fonctionner
que comme un ﬁltrage, avec pour conse´quence ne´gative l’augmentation du temps d’exe´cution. Les
contraintes anti-monotones de connexite´ de´veloppe´es (la contrainte sur la connexite´ globale, CG,
et la contrainte sur la connexite´ relative au support minimum, CRSM) peuvent eˆtre pousse´es
dans le processus de fouille de donne´es et, par l’e´lagage assure´, peuvent re´duire eﬃcacement
l’espace de recherche et par conse´quent le temps d’exe´cution. Sur la base de ces contraintes sont
re´alise´es des extractions avec la relaxation de la contrainte sur CM par la contrainte sur CRSM,
(le cas µ = κ), et avec une conjonction de contraintes (pour µ > κ).
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Les meilleurs re´sultats sont obtenus avec la relaxation de la contrainte sur CM. Pour tous ces
types d’extractions de´veloppe´s, on a re´alise´ une e´tude quantitative des inﬂuences des parame`tres
d’extraction comme le nombre de symboles, s, les seuils pour le support, σ, et connexite´, µG,
κ, et µ, et la longueur des motifs extraites, L. Les parame`tres de sortie suivis sont les diﬀe´rents
rendements et fonctions de transfert d’extraction, de´crits par le nombre de motifs extraits et
visite´s et par le temps d’exe´cution. L’e´tude est comple´te´e par des strate´gies de se´lection des
motifs et l’interpre´tation de leur qualite´ du point de vue de la couverture de la sce`ne et de la
purete´ de description.
L’application de cette approche a` diﬀe´rents types de donne´es de´montre la ge´ne´ricite´ du
concept de MSFG. On utilise diﬀe´rentes STIS couvrant soit la zone de Fundulea, Roumanie
(projet ADAM) [117, 125, 120, 119, 121, 122], soit le lac Mead, Etats-Unis [120, 119], soit
la zone Chamonix Mont Blanc, France (projet EFIDIR) [126, 116]. La premie`re STIS fournit
des donne´es optiques. Les autres STIS sont obtenues par interfe´rome´trie et polarime´trie radar.
L’extraction de MSFG se re´ve`le eˆtre utile pour l’identiﬁcation et la surveillance des objets et
phe´nome`nes, des cultures agricoles, d’autres types de couverture terrestre, des de´formations de
la crouˆte terrestre ou des e´volutions de me´canismes dominants de re´trodiﬀusion de´crits pour des
localisations spatio-temporelles pre´cises.
Chapitre 6
Donne´es optiques : la STIS du projet
ADAM (Fundulea, Roumanie)
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La premie`re STIS utilise´e dans ce travail est celle du projet Assimilation de Donne´es par Agro
Mode´lisation (ADAM) [46]. L’assimilation de donne´es inclut des techniques qui, par l’association
des Donne´es avec des Mode`les, permettent l’estimation des parame`tres et des variables d’e´tat
d’un syste`me au cours du temps [144, 141]. Ce projet a re´pondu a` la demande d’appliquer
l’assimilation des donne´es de te´le´de´tection dans les mode`les de fonctionnement des cultures
[92], visant a` inte´grer les mesures physiques issues des images satellitaires aux mode`les utilise´s
en agronomie. Plus pre´cise´ment, l’objectif principal e´tait d’e´laborer une me´thodologie visant a`
assimiler l’imagerie spatiale a` haute re´solution et la re´pe´titivite´ temporelle dans des mode`les
agro-physiologiques couple´s a` des mode`les de transfert radiatif.
Une grande quantite´ d’images issues des diﬀe´rents capteurs a donc e´te´ acquise sur une zone
d’agriculture intense de la plaine du Danube en Roumanie, pre`s de Bucarest. Cette STIS est
choisie pour son contenu en divers objets de dimensions plus grandes que la re´solution du satellite,
pour des champs agricoles avec cultures controˆle´es, permettant d’avoir une ve´rite´ terrain suˆre
pour e´valuation. Son domaine temporel est suﬃsamment long et sa cadence temporelle est
approprie´e pour e´valuer les cycles phe´nologiques.
6.1 Donne´es de la STIS ADAM
6.1.1 Les images SPOT
Les donne´es utilise´es proviennent de la base de donne´es ADAM (disponible a`
http://kalideos.cnes.fr) qui fournit des se´ries temporelles d’images des canaux SPOT(1,2)-
HRV (Haute Re´solution Visible) et SPOT4-HRVIR (Haute Re´solution Visible InfraRouge).
Cette STIS de haute re´solution est compose´e d’images acquises par SPOT 1, 2, et 4 ope´rant
en mode multispectral. Tous les satellites SPOT [1] e´voluent a` une altitude approximative de
820 km, sur des orbites quasi polaires, caracte´rise´es par une inclinaison de 98,7◦ (ce qui permet
l’he´liosynchronisme). La pe´riode de re´volution des satellites SPOT est de 101,4 minutes, le cycle
orbital a une dure´e de 26 jours, et la re´solution spatiale re´sultante est de 20 m. De plus, le
syste`me SPOT a une capacite´ de de´pointage de +/- 31,06◦ fait qui leur confe`re une re´pe´titivite´
d’acquisition de 1 - 3 jours.
La dure´e de l’acquisition prise en compte dans la STIS ADAM s’est e´tendue sur 286 jours,
d’octobre 2000 a` juillet 2001. Les images avec beaucoup de nuages ou neige sont retire´es de la
se´quence. Il en re´sulte une STIS de 20 images irre´gulie`rement e´chantillonne´es dans le temps. De
plus, parce qu’il y a des zones non image´es a` certains instants, en raison des variations de l’angle
lors de l’acquisition, et pour concentrer l’e´tude sur de zones avec un spe´ciﬁque entie`rement
agricole et bien maˆıtrise´es, les dimensions des images sont choisies 1000 × 1000 pixels centre´s
sur la zone Fundulea, et sur les parcelles d’un institut de recherche agricole pour lesquelles une
verite´ terrain est disponible.
Les images sont calibre´es avec pre´cision de point de vue radiome´trique et ge´ome´trique par
le Centre National d’E´tudes Spatiales, Toulouse, France, en rendant possible une comparaison
spatiale et temporelle entre images. En outre, les images sont corrige´es de point de vue at-
mosphe´rique avec le code SMAC [190] et les caracte´ristiques des ae´rosols sont mesure´es avec un
photome`tre solaire automatise´.
Il existe trois niveaux de pre´-traitement des donne´es SPOT [19, 171]. La correction du premier
niveau est une correction radiome´trique consistant en l’e´galisation des sensibilite´s des de´tecteurs
et en une correction supple´mentaire, ge´ome´trique, qui utilise la trajectoire du satellite de fac¸on a`
supprimer l’eﬀet panoramique, la rotation et la courbure de la terre, et la variation d’altitude du
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satellite par rapport a` l’ellipso¨ıde de re´fe´rence. Au deuxie`me niveau, une correction ge´ome´trique
supple´mentaire est eﬀectue´e par projection cartographique de fac¸on a` pouvoir combiner l’image
avec d’autres informations ge´ographiques et une projection cartographique avec points d’appuis
(ou leve´e GPS sur le terrain) est aussi utilise´e. Au troisie`me niveau, la projection cartographique
conside´re´e utilise non seulement des points d’appui, mais aussi un mode`le nume´rique du terrain
de fac¸on a` e´viter les distorsions lie´es au relief a` l’aide d’une triangulation spatiale et d’une
interpolation. Les images ﬁnales obtenues ont une taille de 3000×2000 pixels, soit une superﬁcie
de 60×40km2. Un pixel repre´sentant un site spatialement localise´ sur la surface terrestre admet
comme zone de variation dans la STIS un disque dont le diame`tre est de 1,5 pixels. En d’autres
termes, sur toute la se´quence des images, un meˆme site se situera dans un cylindre spatio-
temporel dont le diame`tre spatial est de 1,5 pixels. Par ce traitement, les images ﬁnales sont
rendues ge´ome´triquement superposables.
Le Tableau 6.1 re´sume les caracte´ristiques des donne´es utilise´es dans ce travail.
Caracte´ristique STIS ADAM STIS
2000-2001 utilise´e
Nombre d’images 39 20
Domaine spectral du canal 1 500 - 590 nm 500 - 590 nm
Domaine spectral du canal 2 610 - 680 nm 610 - 680 nm
Domaine spectral du canal 3 780 - 890 nm 780 - 890 nm
Canal synthe´tique 4 IVDN (NDVI)
Intervalle temporel maximal entre deux images 31 jours 39 jours
Intervalle temporel minimal entre deux images 1 jour 1 jour
Intervalle temporel moyen entre deux images 7,8 12,75
Nombre de lignes 3000 1000
Nombre de colonnes 2000 1000
Re´solution spatiale 20 m 20 m
Pre´cision du recalage ge´ome´trique cylindre ≈ 0.5 pixels cylindre ≈ 0.5 pixels
Tab. 6.1 – Caracte´ristiques des donne´es
Dans l’annexe A sont pre´sente´s les pre´-traitements eﬀectue´s sur les donne´es de la STIS
ADAM aﬁn d’ame´liorer les re´sultats de la fouille de donne´es.
6.1.2 La sce`ne observe´e
Le site ADAM (44◦27′38, 43′′N ; 26◦37′14, 34′′E) correspond a` une zone d’agriculture inten-
sive, ou` les satellites SPOT1, SPOT2 et SPOT4 peuvent se comple´ter mutuellement pour fournir
la fre´quence e´leve´e de revisite temporelle requise. La ferme de production de semences de l’Ins-
titut National de Recherche et De´veloppement de l’Agriculture (en roumain Institutul Nat¸ional
de Cercetare Dezvoltare Agricola˘, INCDA) (INRDA) a de vastes champs agricoles dont la su-
perﬁcie oscille entre 15 ha et 40 ha. Hormis le ble´, la culture principale, il y a des cultures de
ma¨ıs, d’herbe du Soudan, d’orge, de petit pois, de soja, de pois chiches, d’avoine, de haricot,
de moutarde et de colza. Les autres objets de la sce`ne peuvent eˆtre classe´s dans ‘routes’, ‘eau’,
‘foreˆts’ et ‘villes’. La topographie de cette re´gion est ge´ne´ralement plate (altitude moyenne de
68 m) avec une petite partie de la zone correspondant a` des pentes bordant la rivie`re Mostis¸tea
et a` plusieurs micro-de´pressions (‘crov’, en roumain). Une ve´rite´ terrain est disponible pour
la pe´riode 2000-2001 pour les champs qui appartiennent a` l’INRDA. Meˆme si elle repre´sente
5, 9% de la sce`ne, elle peut pourtant servir a` e´valuer les re´sultats. Cette information n’est pas
utilise´e au sein du processus d’exploration de donne´es lui-meˆme mais seulement dans l’e´tape
82 CHAPITRE 6. DONNE´ES OPTIQUES : LA STIS DU PROJET ADAM
d’e´valuation des re´sultats.
Dans la te´le´de´tection, le concept d’identiﬁcation et de caracte´risation des objets de la cou-
verture du sol est base´ sur leur comportement spectral (la signature spectrale). Le rayonnement
e´lectromagne´tique incident, provenant en principal du soleil, est re´ﬂe´chi, absorbe´ ou transmis.
La proportion relative entre ces processus de´pend de chaque mate´riau. Dans la Figure 6.1 sont
pre´sente´es les caracte´ristiques spectrales des trois principales composantes de la couverture du
sol : le sol, la ve´ge´tation (une ce´re´ale), et l’eau de la rivie`re [21]. Le domaine spectral, le visible
et le proche infrarouge (PIR), comprend les trois bandes satellitaires de SPOT.
Dans l’annexe D sont de´crits succinctement les me´canismes qui inﬂuencent les pro-
prie´te´s spectrales de ces principaux objets observables dans la sce`ne de la STIS ADAM. La
compre´hension de ces me´canismes rend possible la de´duction de la nature physique et physiolo-
gique des objets terrestres par leurs re´ponses spectrales.
Fig. 6.1 – Les courbes de re´ﬂectance spectrale des principales composantes de la the´matique de
la sce`ne [21].
Quand un objet de la couverture du sol pre´sente des re´ﬂexions dans deux ou trois canaux, des
indices “spe´cialise´s”, tre`s utiles pour interpre´ter les donne´es satellitaires peuvent eˆtre introduits.
Les combinaisons des bandes spectrales visible et proche infrarouge permettent de discriminer
les surfaces de sol nu ou l’eau de la ve´ge´tation. Ces combinaisons arithme´tiques de bandes sont
de´nomme´es «indices de ve´ge´tation spectrale» [108, 55] et nous fournissent un aperc¸u spatial
des structures de couverture de ve´ge´tation. Les indices spectraux visent a` renforcer la contri-
bution spectrale de la ve´ge´tation tout en minimisant les contributions de l’arrie`re-plan du sol,
de l’angle du soleil et de l’atmosphe`re en combinant diverses bandes spectrales dans le visible
et proche infrarouge. Ainsi, pour la ve´ge´tation, parmi la multitude des indices de´ﬁnis, il y a
l’Indice de Ve´ge´tation Diﬀe´rentielle Normalise´e (en anglais Normalized Diﬀerence Vegetation
Index, NDVI) (IVDN) [195, 211, 212] qui est l’indice le plus couramment utilise´. L’indice fournit
des me´thodes d’estimation de la production primaire nette sur les diﬀe´rents types de biome,
d’identiﬁcation d’e´core´gions, de surveillance des mode`les phe´nologiques de surface ve´ge´tative de
la terre et d’e´valuation de la longueur de la saison de croissance. Cet indice compense largement
la modiﬁcation des conditions d’e´clairage, la pente de la surface et les aspects d’angle de vise´e.
Une image IVDN permet d’accroˆıtre sensiblement la discrimination de la ve´ge´tation par rapport
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a` d’autres types de couverture de la surface terrestre. Il est possible de mieux identiﬁer les zones
de ve´ge´tation malsaine ou stresse´e, leurs indices e´tant infe´rieurs a` ceux de la ve´ge´tation verte
saine. Les valeurs IVDN des roches et du sol nu tre`s sec sont petites en raison de leur re´ﬂexion
semblable dans les deux bandes. Donc, dans une image IVDN les tonalite´s claires sont associe´es
a` une couverture dense de ve´ge´tation saine. La relation de calcul pour cet indice est :
IV DN =
(RPIR −RR)
(RPIR +RR)
(6.1)
ou` RPIR est la re´ﬂectance dans le domaine spectrale du proche infrarouge et RR est la re´ﬂectance
dans le rouge. Les bandes qui sont utilise´es pour le calcul de l’IVDN pour le satellite SPOT HRV
sont : la bande 2 pour le rouge, la bande 3 pour le PIR.
6.2 Re´sultats quantitatifs - Statistique des donne´es et re´glage
de parame`tres
L’objectif principal de cette section est de guider l’utilisateur pour choisir les parame`tres
d’extraction de motifs se´quentiels d’une base de donne´es particulie`re. Pour une STIS de type
ADAM on cherche a` obtenir des motifs fre´quents, connexes et de longueurs diﬀe´rentes pour
une description pertinente des e´volutions des objets de la sce`ne. Ce nombre de motifs doit eˆtre
compatible avec les possibilite´s d’analyse de l’utilisateur mais supe´rieur a` la diversite´ the´matique
de la sce`ne.
Les grandeurs qui constituent les variables dans cette e´tude sont : le nombre de symboles
pour les valeurs des pixels, s, les seuils des mesures anti-monotones de support, σ, de connexite´
globale µG et de connexite´ relative au support minimum, µ, le seuil de connexite´ moyenne, κ,
la longueur, L et le taux de se´lectivite´ d’extraction. Les fonctions surveille´es sont le nombre de
motifs extraits, Nm, le nombre des motifs visite´s pour tests, Nvis, le temps d’extraction, tex, la
fonction de transmission du ﬁltre e´quivalent, FT , le nombre de pixels couverts par un motif, NC ,
et le taux d’extraction. Le de´veloppement de la de´marche passe par les e´tapes de l’extraction de
MS, de MSF, et de MSFG, selon les contraintes utilise´es.
Comme objectifs spe´ciﬁques, on a l’intention d’obtenir pour une extraction :
1. toutes les longueurs de motifs pour de´tecter des informations avec divers degre´s de
ge´ne´ralite´ ou spe´cialisation sur l’e´volution des valeurs des pixels : objectif Nm(L) ;
2. une re´duction du nombre total de motifs (par divers crite`res : les plus fre´quentes, les plus
connexes) oﬀerts a` l’utilisateur pour analyse : objectif Nm re´duit ;
3. obtention d’un nombre suﬃsant de motifs longs pour une caracte´risation de l’e´volution de
la valeur des pixels pour tous les objets grands de la sce`ne : objectif L grande ;
4. une eﬃcacite´ d’extraction raisonnable : objectif tex petit ;
5. un degre´ e´leve´ de couverture de la ve´rite´ terrain : objectif NC grand.
6.2.1 Extraction des motifs se´quentiels
Conforme´ment a` la relation 3.3, le nombre de motifs possibles, Nmp, croˆıt exponentiellement
avec le nombre d’images. Dans notre cas, n = 20, meˆme pour de valeurs re´duites du nombre de
symboles, s, le nombre de motifs possibles est conside´rable.
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Dans l’annexe A, une premie`re tentative de re´duction de l’espace de recherche des motifs a
e´te´ re´alise´e par la quantiﬁcation impliquant l’introduction de s intervalles de valeurs pour les
pixels.
Toutes les expe´riences sur les donne´es de la STIS ADAM sont re´alise´es sur un ordinateur
standard (processeur Intel Core 2 Duo @ 3GHz avec 4 Go de me´moire RAM sous le syste`me
d’exploitation Linux noyau 2.6.22.19-02 x86 64).
Le Tableau 6.2 pre´sente les caracte´ristiques d’extraction des MS contenus dans la base des
se´quences du projet ADAM et le nombre de motifs possibles pour diﬀe´rentes valeurs du nombre
de symboles, s. Pour des raisons de volume de me´moire implique´e, ici sont pre´sente´es seulement
les situations pour des valeurs re´duites du nombre de symboles.
s Temps Nombre Nombre Me´moire Densite´
d’extraction de motifs de motifs utilise´e des motifs
[s] contenus possibles [GB] se´quentiels [%]
2 119,15 510.027 2.097.150 4,14 24,320
3 530,38 10.367.679 5.230.176.600 4,75 0,198
4 1442,24 77.317.194 1.466.015.503.700 17,48 0,005
Tab. 6.2 – L’extraction des motifs se´quentiels de la base de se´quences du projet ADAM
La densite´ de motifs se´quentiels de la base de se´quences ADAM est de´ﬁnie comme le rapport
entre le nombre de motifs se´quentiels, NMS et le nombre de motifs possibles NMP
ρS =
NMS
NMP
(6.2)
Cette densite´ de´croˆıt tre`s fortement avec la croissance du nombre de symboles, s.
L’ope´ration d’extraction des motifs se´quentiels peut eˆtre e´quivalente a` l’action d’un ﬁltre qui
transmet les motifs possibles de la base des se´quences vers des motifs se´quentiels en e´cartant des
motifs en fonction de leur longueur. Par exemple, pour s = 3, les variations, suivant la longueur,
du nombre de motifs possibles et du nombre de motifs contenus dans la base des se´quences
ADAM sont pre´sente´es dans la Figure 6.2a).
Le rapport entre la grandeur de sortie, le nombre de motifs se´quentiels extraits distribue´s par
leurs longueurs, et la grandeur d’entre´e, le nombre de motifs possibles, donne la caracte´ristique
de transmission, une mesure du transfert de ce ﬁltre e´quivalent. La corre´lation entre la courbe
de transmission et la distribution normalise´e de la grandeur de sortie est pre´sente´e dans la
Figure 6.2b). Le maximum de la distribution des motifs est de´cale´ vers des grandes longueurs
par rapport a` la pente de coupure de la caracte´ristique de transmission. Ce fait est duˆ a` la
croissance exponentielle de la grandeur d’entre´e qui est d’autant plus ampliﬁe´ que le nombre de
symboles croˆıt.
Si la distribution de ces motifs contenus dans la base de se´quences suivant leur longueur
est e´tudie´e, en ayant comme parame`tre le nombre de symboles s, les courbes pre´sente´es dans la
Figure 6.3a) sont obtenues. Pour des petites longueurs, les portions line´aires (ou` le comportement
exponentiel du nombre de motifs possibles peut eˆtre reconnu) correspondent a` la situation dans
laquelle tous les motifs possibles sont retrouve´s et extraits de la base de se´quences du projet
ADAM. Pour toutes les longueurs, le nombre de motifs se´quentiels croˆıt avec le nombre de
symboles s. Pour des s petits, les nombres de motifs de longueur maximale, L = 20, contenus
dans cette base de se´quences restent conside´rables, entre 3, 2 × 104 pour s = 2 et 4, 11 × 105
pour s = 4.
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a) b)
Fig. 6.2 – a) Nombre des motifs possibles et extraits de la base de se´quences ADAM suivant
leur longueur, pour un nombre de symboles utilise´s, s = 3 et b) La distribution normalise´e des
motifs se´quentiels extraits et la caracte´ristique de transmission e´quivalente suivant la longueur
des motifs pour un nombre de symboles utilise´s, s = 3.
a) b)
Fig. 6.3 – a) Nombre des motifs extraits de la base de se´quences ADAM suivant la longueur des
motifs et le nombre de symboles utilise´s, s et b) Les caracte´ristiques de transmission e´quivalentes
pour le processus d’extraction des motifs se´quentiels.
Dans la Figure 6.3a), les courbes de distribution pre´sentent des maximums situe´s a` des
longueurs d’autant plus courtes que le nombre de symboles est grand.
Les caracte´ristiques des ﬁltres e´quivalents aux extractions eﬀectue´es avec diﬀe´rents nombres
de symboles, s, sont pre´sente´es dans la Figure 6.3b). Ces courbes de transmission sont ca-
racte´ristiques pour la base de se´quences donne´e. Les courbes commencent a` couper les motifs
possibles vers les longueurs courtes pour un nombre de symboles grand. La comparaison entre
les graphiques de la Figure 6.3 a) et b) montre que l’e´cart observe´ entre les pentes des courbes de
transmission et de distribution de motifs par longueur croˆıt avec le nombre de symboles utilise´s,
s.
En de´pit des re´ductions signiﬁcatives du nombre des motifs extraits en comparaison du
nombre de motifs possibles, les nombres de motifs mis a` la disposition de l’utilisateur restent
conside´rables et il est pre´fe´rable de les re´duire.
6.2.2 Extraction des motifs se´quentiels fre´quents (MSF)
Une premie`re modalite´ de re´duction du nombre total de motifs, et qui correspond usuellement
au de´sir de l’utilisateur, est d’extraire seulement les motifs qui de´passent un seuil donne´ de
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fre´quence d’occurrences. C’est le premier type de contrainte anti-monotone, la contrainte de
fre´quence ou de support, CS, ge´ne´ralement utilise´e dans tous les extractions des motifs dans la
litte´rature [10, 223, 179]. La premie`re application d’extraction de MSF a` partir des STIS a e´te´
re´alise´e dans [124] et [123].
a) b)
Fig. 6.4 – a) Le comportement du nombre de motifs se´quentiels fre´quents en fonction du seuil de
support relatif, σrel et du nombre de symboles, s et b) Le comportement du temps d’extraction
des motifs se´quentiels fre´quents en fonction du seuil de support relatif, σrel et du nombre de
symboles, s.
Les premiers re´sultats d’extraction de motifs se´quentiels fre´quents sont pre´sente´s dans la
Figure 6.4. Le nombre de motifs croˆıt normalement avec la diminution du seuil de support
relatif et avec l’augmentation du nombre de symboles utilise´s pour de´crire l’e´volution au niveau
pixel, s (Figure 6.4a).
Dans la Figure 6.4b), le temps d’exe´cution pre´sente la meˆme de´pendance, mais le taux de
variation avec σrel est plus petit, fait qui explique la variation du temps moyen pour l’extraction
d’un motif, pre´sente´e dans la Figure 6.5a). Le temps moyen croˆıt avec le seuil du support relatif.
Ce comportement est duˆ a` la croissance du poids du nombre de motifs extraits (et donc e´crits sur
disque) par rapport au nombre de motifs visite´s (ve´riﬁe´s) avec la diminution du seuil de support
relatif. La de´pendance du temps moyen d’extraction avec le nombre des symboles utilise´s est
de´croissante avec s pour les valeurs e´tudie´es. On observe la pre´sence d’un minimum qui se de´place
vers les petits nombres de symboles quand le seuil du support relatif croˆıt. Les caracte´ristiques
de la base de se´quences concernant la pre´sence re´duite de motifs tre`s fre´quents font que, pour
valeurs grandes de σrel et de s, le temps moyen croˆıt.
La re´duction du nombre de motifs extraits avec un seuil de support σrel en comparaison
du nombre possible de motifs et du nombre de motifs existants dans la base de se´quences est
explicite´e, en fonction de leurs longueurs, dans la Figure 6.5b). Le nombre de motifs longs se
re´duit conside´rablement et le maximum de la distribution de motifs se´quentiels fre´quents se
de´place vers des petites longueurs.
La caracte´ristique de transmission de la re´duction faite par l’extraction des motifs se´quentiels
fre´quents par rapport aux motifs se´quentiels existants dans la base de donne´es (Figure 6.6a) est
celle d’un ﬁltre e´quivalent passe bas qui transfe`re des signaux en fonction de leur longueur. La
pente de coupure se de´place vers les petites longueurs avec l’augmentation du seuil de support
relatif et du nombre de symboles pour les valeurs des pixels. Ces courbes traduisent le fait que
le pourcentage des motifs se´quentiels fre´quents extraits par rapport aux motifs se´quentiels de la
base de se´quences ADAM se re´duit avec la longueur et que cet eﬀet est acce´le´re´ pour de grandes
valeurs du support et du nombre de symboles.
Les re´sultats de la distribution des motifs suivant leurs longueurs, pour les paires de pa-
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a) b)
Fig. 6.5 – a) Temps moyen d’extraction d’un MSF en fonction du nombre de symboles, s, et du
seuil de support relatif, σrel et b) Les de´pendances des nombres de motifs se´quentiels possibles,
existants dans la base de donne´es et fre´quents, en fonction de leurs longueurs (s = 3).
rame`tres s et σrel de la Figure 6.6a), sont pre´sente´s dans la Figure 6.6b). Le de´placement et
la diminution des maximums vers de petites longueurs avec la croissance du seuil de support
relatif peuvent eˆtre remarque´s. Avec la diminution du nombre des symboles, les maximums se
de´placent vers de grandes longueurs. Cet eﬀet conduit a` l’obtention de plusieurs motifs de lon-
gueur maximale pour s = 2 par rapport a` s = 3. La quantiﬁcation avec s = 2 conduit a` cet eﬀet
d’inversion.
A` partir de la comparaison de ces deux derniers graphiques (Figure 6.6 a et b) il est e´vident
que le de´calage entre la pente de la caracte´ristique de transmission et le maximum de la distri-
bution s’accentue avec la croissance du nombre de symboles, s.
a) b)
Fig. 6.6 – a) Les fonctions de transfert e´quivalent pour le processus d’extraction des MSF par
rapport aux MS et b) Distributions des MSF selon leurs longueurs.
De point de vue de la me´moire utilise´e, la variation de celle-ci avec le seuil de support relatif
est tre`s lente. La me´moire implique´e croˆıt avec la diminution du nombre de symboles parce
que l’algorithme utilise de bases projete´es. En eﬀet, les symboles deviennent tre`s fre´quents, et
l’algorithme peut atteindre de nombreux motifs de taille 20, ce qui repre´sente 20 bases proje´te´es
en me´moire. Ainsi, la me´moire utilise´e a la valeur de 2,23 GB pour s = 6 et croˆıt a` 4,26 GB
pour s = 2.
Une caracte´ristique de cette base de donne´es est la pre´sence de l’eau dans la sce`ne d’ADAM,
un objet large comprenant plus de 2% des pixels d’une image. Les pixels de l’eau ont la valeur
d’IVDN minimale et un degre´ e´leve´ de connexite´. La conse´quence est que pour σrel <= 2% et
pour toutes les valeurs de s conside´re´es (2 a` 6) il y a au moins un motif complet de la forme
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1 × 20, correspondant a` l’eau. Pour le reste des objets la longueur des motifs diminue avec la
croissance de s et de σrel. Pour des valeurs grandes de s, les pixels des autres “objets” de la
sce`ne ont des e´volutions fre´quentes plus courtes. Par exemple, pour s = 6 et σrel = 2% le motif
le plus long apre`s le motif de l’eau, de longueur 20, et diﬀe´rent de l’eau, est de longueur 12. Pour
σrel > 2%, on peut remarquer aussi l’eﬀet de la compression duˆ a` la re´duction du nombre de
symboles, s. Le lissage implique´ par le petit nombre de symboles en comprimant/regroupant les
e´volutions non fre´quentes peut conduire a` des e´volutions re´sultantes qui cumulent les supports et
de´passent le seuil de support dans ce cas. Plus le nombre de symboles est petit, plus la longueur
maximale des motifs est grande.
Les comportements du nombre de motifs, de leurs longueurs et du temps d’extraction avec
la variation du seuil σrel et du nombre de symboles, s, sont classiques [10, 223, 179]. Une
possibilite´ de caracte´riser les de´pendances du nombre de motifs est constitue´e par l’e´quivalence
du processus d’extraction avec l’action d’un ﬁltre passe bas dans le domaine des longueurs des
motifs. La pre´sence de l’eau (plus de 2% de l’image) parmi les objets de la sce`ne de la STIS
ADAM, donne des de´pendances spe´ciﬁques pour la longueur maximale des motifs.
6.2.3 Extraction de motifs se´quentiels fre´quents groupe´s (MSFG) avec la
contrainte sur connexite´ moyenne (CM)
Pour mettre en e´vidence des ensembles des pixels qui partagent la meˆme e´volution temporelle
et qui ont un degre´ e´leve´ de connexite´, la notion de MSFG a e´te´ de´ﬁnie dans le chapitre 4
(de´ﬁnition 4.9). Ce type de motifs permet de trouver des re´gions the´matiques de la sce`ne observe´e
et peut oﬀrir de bons candidats pour un e´ventuel clustering.
La mesure anti-monotone servant de base a` la contrainte sur connexite´ globale (de´ﬁnition
4.5) est similaire a` la premie`re mesure de ce type, la fre´quence ou le support. Sur la base de cette
mesure de connexite´ ont e´te´ de´ﬁnies les mesures de connexite´ moyenne, CM, et de connexite´
relative au support minimum, CRSM [120, 126, 119, 160, 116, 121, 122]. L’introduction de ces
notions lie´es a` l’aspect spatial des motifs va permettre une meilleure caracte´risation the´matique
de la sce`ne observe´e. L’imple´mentation comme contraintes actives des contraintes sur les mesures
anti-monotones de connexite´ (CG ou CRSM) va ame´liorer le processus de fouille des donne´es
au niveau de la consommation de ressources.
L’objet de cette sous-section est de mettre en exergue comment l’extraction de MSFG de´pend
du nouveau parame`tre, le seuil de la mesure de CM, κ, et des parame`tres ante´rieurs L, σrel et s.
La distribution par longueur des motifs extraits avec la contrainte de CG, pre´sente´e dans
la Figure 6.7, a l’allure usuelle de cloche avec les maximums situe´s dans la re´gion de longueurs
interme´diaires. Les valeurs des maximums croissent et leurs positions se de´placent vers des
longueurs plus grandes avec la diminution de la connexite´ globale. Les valeurs e´leve´es de la
connexite´ globale utilise´e comme parame`tre de controˆle et sa relative faible signiﬁcation pour
l’utilisateur ont conduit a` la de´ﬁnition de la connexite´ moyenne, CM (de´ﬁnition 4.7). Cette
mesure a une signiﬁcation spe´ciale et elle peut eˆtre utilise´e dans le post-traitement de l’extraction,
pour re´duire le nombre de motifs se´quentiels fre´quents extraits.
La de´pendance suivante, repre´sente´e pour la variation du nombre de MSFG, est celle suivant
la longueur du motif (Nm(L)), en comparaison avec les autres types de motifs obtenus jusqu’a`
maintenant (Figure 6.8a). Pour la STIS ADAM les nombres des motifs (pour toutes les longueurs)
de´croissent dans l’ordre MS, MSF et MSFG. Pour s et σrel constants, la croissance du seuil de
connexite´ moyenne, κ, conduit a` la diminution attendue pas seulement du nombre total de
MSFG extraits, mais aussi du nombre de motifs de chaque longueur.
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Fig. 6.7 – La distribution par longueur des MSF suivant leur connexite´ globale, CG (s = 3,
σrel = 1%).
a) b)
Fig. 6.8 – a) Comparaison des distributions suivant la longueur des motifs de la BS - ADAM,
MSF et MSFG (s = 2, κ = 5 et κ = 6 pour σrel = 1%) et b) Les caracte´ristiques de transmission
entre les MSF et les MSFG (s = 2, σrel = 1%).
En ge´ne´ral, le nombre de MSFG extraits diminue avec l’augmentation du seuil de support
relatif σrel et du seuil de connexite´ moyenne, κ. L’inﬂuence de la variation du seuil σrel sur le
nombre de MSFG est tre`s faible pour des valeurs moyennes et grandes de κ en de´montrant qu’il
y a de formations the´matiques terrestres compactes et vastes qui se retrouvent pour n’importe
quel σrel ≤ 2%.
Les caracte´ristiques de transmission pour un domaine plus re´duit de valeurs de la CM (5-
6,5) mais inte´ressant pour des applications pre´sentent une zone «feneˆtre», qui permet le passage
spe´cialement des motifs longs, passage plus accentue´ pour des κ petits.
La Figure 6.8b) permet l’observation du comportement des motifs longs qui sont d’inte´reˆt
pour caracte´riser des e´volutions. La fonction de transmission de´crit un comportement d’un ﬁltre
passe bas qui e´limine les motifs en commenc¸ant des longueurs d’autant plus courtes que le seuil
κ croˆıt. Une situation favorable pour les motifs longs graˆce a` leur degre´ e´leve´ de connexite´ peut
eˆtre remarque´e. Ce fait est la conse´quence de l’organisation spe´ciﬁque a` la the´matique de la
sce`ne observe´e et du degre´ de connexite´ des motifs longs.
La variation du nombre de MSFG a un comportement particulier en fonction de la valeur du
seuil de connexite´ moyenne, κ, et du nombre des symboles, s, comportement mis en exergue par
la Figure 6.9a). Pour une extraction de type ante´rieur, qui ne tient pas compte de la connexite´
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a) b)
Fig. 6.9 – a) La de´pendance du nombre de MSFG suivant la discre´tisation, s, et le seuil de
connexite´ moyenne, κ (σrel = 1%) et b) La re´partition des MSFG suivant leur connexite´ moyenne
(σrel = 1%, s = 2 et s = 3).
moyenne, (la courbe κ = 0), le nombre de motifs croˆıt avec le nombre de symboles, s. Pour des
valeurs petites et moyennes du seuil κ de la CM , la de´pendance pre´sente un maximum qui se
de´place vers un nombre re´duit de symboles pour l’augmentation du seuil κ. Par exemple, pour
κ = 5 et κ = 6, valeurs d’inte´reˆt dans notre e´tude, le nombre maximum de motifs est oﬀert par
la discre´tisation s = 3, la description la plus usuelle et compre´hensible pour l’utilisateur (des
valeurs de pixels petites, moyennes et grandes). Pour une connexite´ tre`s e´leve´e, κ = 7, le nombre
de motifs diminue avec l’augmentation de s, fait qui est en concordance avec les cas d’inversions
montre´s plus loin (par exemple dans la Figure 6.9b).
Si, en ge´ne´ral, un nombre plus grand de symboles utilise´s, s, assure un nombre plus grand
des MSFG, la Figure 6.9b) montre que pour 6 < CM < 7 l’extraction donne presque le meˆme
re´sultat que pour s = 2 et s = 3. Pour CM ≥ 7 a lieu une inversion du comportement, la
quantiﬁcation plus forte de s = 2 donnant plus de motifs tre`s connexes.
a) b)
Fig. 6.10 – a) La distribution par longueur des MSFG pour s = 2 et s = 3 (σrel = 1%, κ = 5)
et b) La distribution du nombre de MSFG suivant leur longueur pour s = 2 et s = 3 (σrel =
1%, κ = 6, 5).
Une situation similaire d’inversion est pre´sente´e dans la Figure 6.10a), ou` la quantiﬁcation
plus accentue´e de s = 2 assure plus de motifs connexes de longueur 19 et 20 que s = 3.
La binarisation des valeurs des pixels assure une distribution plus aplatie et d’inte´reˆt pour
l’utilisateur : un nombre total de motifs re´duit mais le plus grand nombre de motifs de longueur
maximale (L = 20).
Pour des degre´s e´leve´s de la connexite´ moyenne ou` l’inversion est plus accentue´e, des si-
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tuations dans lesquelles on voit qu’une contrainte de seuil minimum sur cette mesure n’est pas
anti-monotone peuvent eˆtre obtenues (Figure 6.10b). La courbe rouge (s = 3) montre en eﬀet
qu’il n’y a pas des motifs pour L = 15 et L = 16, alors que des motifs sont pre´sents pour L ≥ 17.
En outre, l’inversion entre les nombres de motifs pour s = 2 et s = 3 commence plus toˆt, a` la
longueur 13.
Concernant la variation de la longueur maximale avec les parame`tres de controˆle σrel, s et
κ, les expe´rimentations de´montrent l’inde´pendance de cette longueur suivant la variation du
seuil σrel (dans le domaine e´tudie´ 0.25%-2%), fait qui prouve l’existence d’objets dans la sce`ne
ayant une surface qui de´passe la gamme conside´re´e du seuil de support (voir aussi les re´sultats
sur les MSF, sous-section 6.2.1). Pour un κ et s donne´s, la longueur maximale est la meˆme. Il
y a des comportements diﬀe´rents entre la situation correspondante a` des petites et moyennes
valeurs du seuil de la CM et la situation de grandes valeurs. Pour κ ≤ 6, 5 et pour toutes les
valeurs de s la longueur maximale est de 20. Pour la valeur κ = 7 et pour toutes les valeurs
expe´rimente´es de σrel, la longueur maximale commence a` diminuer jusqu’a` la valeur de 4 avec
la croissance de s (dans la gamme 2-4). Pour des valeurs grandes de s ≥ 5 la longueur redevient
grande (L = 18). Le comportement anormal pour de valeurs grandes de s est provoque´ par la
pre´sence de l’eau dans la sce`ne. L’eau a des valeurs spectrales dans Rouge et PIR qui conduisent
a` un IVDN presque nul. Pour des s petits, la quantiﬁcation apporte d’autres pixels aussi dans la
classe avec la valeur minimale d’IVDN, pixels diﬀe´rents de l’eau, qui ne sont pas tre`s connexes
probablement. Dans cette situation, il est diﬃcile d’obtenir des motifs longs qui ont aussi un
grand degre´ de connexite´. Quand le nombre de symboles croˆıt, dans la classe avec des valeurs
minimales d’IVDN, le poids des pixels correspondants a` l’eau croˆıt et on peut atteindre des
grands degre´s de connexite´ et longueurs (fait caracte´ristique pour l’eau). Quand le degre´ de
connexite´ est environ la valeur 7,5 le comportement revient a` la normale parce que la connexite´
moyenne du l’eau de la rivie`re est de´passe´e ; la longueur maximale de´croˆıt drastiquement et
de´pend du nombre de symboles. Ainsi, la longueur maximale de´croˆıt de 6 a` 1 pour la variation
de s entre les valeurs 2 et 6.
Ces explications sont en accord avec les valeurs de la connexite´ moyenne pour les motifs
longs de valeur «1» qui correspondent aux pixels couverts par l’eau. Pour s = 2 la CM = 6, 64
et elle croˆıt continuellement, CM = 6, 95 pour s = 3, CM = 6, 99 pour s = 4. Pour les valeurs
5 et 6 du nombre de symboles, la CM est situe´e dans la re´gion 7-7,5.
a) b)
Fig. 6.11 – a) Temps d’extraction des MSFG en fonction de σrel et s et b) La comparaison entre
les temps d’extraction des MSF et MSFG.
Les temps d’extraction des MSFG ne de´pendent pas de la valeur du seuil de connexite´
moyenne, κ, (Figure 6.11a), cette ope´ration e´tant seulement un post-traitement. De cette manie`re
les courbes sont valables pour toutes les valeurs de κ. Les MSF extraits sont ﬁltre´s avec la condi-
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tion que leur degre´ de connexite´ de´passe un seuil. Ces temps de´croissent avec l’augmentation du
seuil σrel et avec la diminution du nombre de symboles, s. A` cause des calculs implique´s par ce
post-traitement, les temps d’exe´cution sont plus grands que ceux pour les MSF. Une comparai-
son entre les temps pour les extractions des MSF et MSFG et pre´sente´e dans la Figure 6.11b).
On peut de´ﬁnir un facteur d’ampliﬁcation du temps d’extraction (tMSFG/tMSF ) qui de´croˆıt avec
l’augmentation du seuil de fre´quence σrel et avec la diminution du nombre de symboles, s.
Il est utile d’introduire le niveau de restriction de la contrainte applique´e comme le rapport
entre les nombres de MSFG et MSF.
De´ﬁnition 6.1. (taux d’extraction) Le taux d’extraction (ou simplement l’extraction) est
le rapport entre le nombre de motifs extraits et le nombre de motifs visite´s pour ve´riﬁer la
contrainte.
Avec nos notations, ce taux d’extraction est de´ﬁni par le rapport Nm/Nvis, ou` Nm est le
nombre de motifs extraits et Nvis est le nombre de motifs visite´s pour ve´riﬁer l’accomplissement
de la contrainte, et il mesure, pour un type d’extraction donne´, l’eﬃcacite´ de l’extraction. Les
valeurs de ce taux sont comprises entre 0 et 1. Une valeur petite du taux signiﬁe une extraction
eﬃcace.
Pour un seuil de support donne´, ce taux d’extraction pre´sente (Figure 6.12a), en fonction de
s, une de´pendance avec des maximums qui se de´placent vers des s grands pour des κ re´duits et
une de´croissance continue pour κ grands, usuellement le domaine d’inte´reˆt.
a) b)
Fig. 6.12 – a) La variation du taux d’extraction avec s et κ (σrel=1%) pour l’extraction de MSFG
pour σrel = 1% et b) La de´pendance du taux d’extraction suivant le nombre de symboles, s, et
le seuil de support σrel pour le seuil de CM, κ = 6, 5.
Pour des valeurs grandes du seuil de connexite´ (κ = 6.5), la Figure 6.12a) montre la croissance
du taux d’extraction avec la diminution de s et l’augmentation de σrel. Pour des valeurs re´duites
du nombre de symboles s, plusieurs MSFG sont pre´serve´s. Cette aﬁrmation est valable pour le
nombre total de motifs comprenant toutes les longueurs.
L’introduction de la mesure de CM et le post-traitement implique´ par la contrainte corres-
pondante, permet une re´duction supple´mentaire du nombre de motifs se´quentiels extraits. Ces
motifs ont une signiﬁcation spatiale, les pixels couverts ayant un attribut de connexite´, proprie´te´
qui assure un roˆle de tre`s bons candidats si un regroupement du contenu the´matique de la sce`ne
est de´sire´. Le seul de´savantage est constitue´ par l’imple´mentation passive de la contrainte, le fait
que son introduction conduit a` un post-traitement consommateur de temps de calcul.
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6.2.4 Extraction avec la contrainte sur connexite´ relative au support mini-
mum (CRSM)
L’alternative avec imple´mentation de la connexite´ relative au support minimum, CRSM
(de´ﬁnition 4.10), surpasse le de´savantage d’une imple´mentation passive. CRSM e´tant une mesure
anti-monotone, son imple´mentation active dans la fouille est possible.
Le principal avantage de l’extraction avec la contrainte active concernant la connexite´ relative
au support minimum, CRSM, est la re´duction du temps d’extraction assure´e par la re´duction
du nombre de motifs visite´s, conse´quence de l’e´lagage eﬃcient.
Le nombre de ces motifs se re´duit en comparaison avec celui de MSF a` cause de
l’imple´mentation dans le processus d’extraction de la contrainte active CRSM > µ, ou` µ est
le seuil pour ce type de connexite´. Le comportement graphique de la de´pendance du nombre
de motifs suivant les parame`tres usuels s, σrel et µ est le meˆme que celui pour l’extraction qui
utilise la connexite´ globale, CG, comme support de contrainte.
La de´pendance de´crite par la Figure 6.13a) est semblable a` celle qui montre l’inﬂuence du
seuil κ sur le nombre de motifs (Figure 6.9). Pour des valeurs re´duites et moyennes de la CRSM,
le nombre de motifs a le comportement normal de croissance avec le nombre de symboles s. Les
maximums des courbes de´croissent en valeur et se de´placent vers des s petits pour la croissance
du seuil du degre´ de connexite´, µ (pour des valeurs usuelles de µ). Pour un µ tre`s grand (256
et 512 pour la Figure 6.13a) le nombre de motifs de´croˆıt avec l’augmentation de s. C’est un fait
qui tient de la particularite´ de la statistique de donne´es de la STIS ADAM. Le nombre de motifs
de connexite´ extreˆme est tre`s re´duit et la meˆme chose peut eˆtre aﬃrme´e sur leur longueur.
a) b)
Fig. 6.13 – a) La de´pendance du nombre de motifs suivant s et µ (σrel = 1%) et b) La de´pendance
du nombre de motifs suivant σrel et µ (s = 3).
Concernant la de´pendance du nombre de MSF extraits avec la contrainte sur CRSM suivant
le seuil de fre´quence, (Figure 6.13b), on obtient des comportements normaux, ce nombre de´croˆıt
avec l’augmentation de σrel et de µ. Plus fortes sont ces conditions, plus petit est le nombre de
motifs.
Pour les buts de recherche e´nonce´s ante´rieurement, il est ne´cessaire d’e´tudier non seulement
le nombre de motifs mais aussi leur distribution par longueur. La Figure 6.14a) pre´sente cette
distribution pour deux valeurs usuelles des parame`tres s et σrel. Ici, sont observe´s clairement
la diminution du nombre de motifs pour chaque longueur et le de´placement du maximum de la
distribution vers les longueurs petites avec l’augmentation du seuil de CRSM. Ainsi, on peut
s’attendre que le nombre des motifs longs diminue avec l’augmentation du seuil µ de CRSM.
La bonne connexite´ de MSF extraits est prouve´e par la superposition des courbes pour µ = 0
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a) b)
Fig. 6.14 – a) La distribution des motifs selon leur longueur, L, et leur seuil de CRSM, µ (s = 3
et σrel = 1%) et b) Les caracte´ristiques de transmission des MSF par rapport aux motifs extraits
avec la contrainte de CRSM suivant la longueur et le seuil de CRSM (s = 3 et σrel = 1%).
et µ = 4 pour les longueurs les plus e´leve´es (L ≥ 18).
En faisant la comparaison entre les motifs extraits avec la contrainte sur CRSM et les MSF,
on peut tracer les caracte´ristiques de transmission pour le passage de l’extraction avec un seule
contrainte anti-monotone base´e sur la fre´quence a` l’extraction qui englobe aussi la deuxie`me
contrainte anti-monotone, celle base´e sur la connexite´ relative au support minimum (Figure
6.14b).
Pour des valeurs tre`s grandes du seuil de CRSM, µ, la caracte´ristique de transmission est
tre`s nette, semblable a` un ﬁltre passe-bas, et commence a` couper a` des longueurs d’autant plus
courtes que µ croˆıt. Avec la diminution du seuil µ de CRSM, la caracte´ristique coupe a` des
longueurs plus grandes et son allure se de´forme, en permettant a` plus des motifs longs de passer.
Pour des seuils µ tre`s petits, la caracte´ristique devient semblable a` un ﬁltre coupe bande pour
les longueurs interme´diaires.
Le comportement de «feneˆtre» pour des longueurs grandes, semblable a` celui pre´sente´ dans
la Figure 6.8 pour l’inﬂuence du seuil κ, est pre´sente´. Les valeurs e´leve´es de la caracte´ristique de
transmission pour µ = 4 et L ≥ 17 montre le fait mis en e´vidence e´galement par la Figure 6.14 :
pour les longueurs grandes, les MSF ont la valeur de la CRSM d’environ 4 (la petite diﬀe´rence
entre les courbes correspondantes aux µ = 0 et µ = 4).
Si la longueur des motifs extraits est e´tudie´e, des re´sultats d’inversions sont obtenus, comme
ceux pre´sente´s dans la Figure 6.15a). La quantiﬁcation extreˆme obtenue pour s = 2 conduit a` un
nombre supe´rieur de motifs tre`s longs en comparaison avec le nombre obtenu pour le cas s = 3.
Le meˆme choix de la valeur s = 2 assure les meilleurs re´sultats meˆme de point de vue du degre´
de connexite´ (voir la Figure 6.15b). Donc, il est ne´cessaire d’avoir une quantiﬁcation extreˆme si
nous voulons obtenir des motifs longs avec un degre´ de connexite´ e´leve´.
La longueur maximale des motifs est 20 pour le seuil de connexite´ µ < 8 et pour toutes les
valeurs conside´re´es de s (2− 6) et σrel (0− 2%) dans les domaines e´tudie´s. La valeur µ = 8 est
atteinte, pour le seuil σrel = 2% seulement pour s = 2, la quantiﬁcation la plus favorable. Les
pixels couverts par l’eau ont un support d’environ 2% pour une longueur de 20, et un degre´ de
connexite´ moyenne d’environ 7 et, parce que CRSM = CM × supp/σ, leur connexite´ relative
au support minimum est moindre que la valeur 8 pour un seuil σrel = 2% et pour s > 2. Le
re´sultat est que la longueur de´croˆıt jusqu’a` une valeur pour laquelle le support atteint une valeur
suﬃsante pour obtenir CRSM ≥ 8. Ainsi, les valeurs de Lmax sont 19 pour s = 3 et 18 pour s
dans la gamme 4− 6. Pour des valeurs du seuil µ supe´rieures a` 8, le comportement normal est
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a) b)
Fig. 6.15 – a) La distribution de motifs selon leur longueur pour s = 2 et s = 3 (σrel = 1%
et µ = 16) et b) La distribution des motifs selon leur degre´ de connexite´ pour s = 2 et s = 3
(σrel = 1%).
re´tabli : la longueur maximale de´croˆıt avec l’augmentation de µ, s et σrel.
Les temps d’extraction obtenus avec l’imple´mentation active de la contrainte lie´e a` la CRSM
sont plus courts en comparaison avec l’extraction ﬁltre´e avec la contrainte correspondante a`
la connexite´ moyenne, CM. Le temps d’extraction croˆıt avec l’augmentation du nombre de
symboles, s, et la diminution du seuil de CRSM, µ (Figure 6.16a) et du seuil de fre´quence, σrel
(Figure 6.16b).
a) b)
Fig. 6.16 – a) La de´pendance du temps d’extraction suivant s et µ (σrel = 1%) et b) La
de´pendance du temps d’extraction suivant µ et σrel (s = 2).
Des valeurs raisonnables pour les parame`tres envisage´s de calcul sont remarque´es : un nombre
re´duit de symboles, s, (pour la quantiﬁcation re´duite des descriptions des e´volutions des pixels),
un seuil relatif de fre´quence dans la zone de 1% et un seuil de connexite´ e´leve´.
La principale conse´quence de l’imple´mentation de la contrainte active base´e sur la connexite´
relative au support minimum est la re´duction du temps d’extraction (1− tCRSM
tCM
) en comparaison
avec le cas de la connexite´ moyenne avec les meˆmes seuils µ et κ (Figure 6.17a).
Si les seuils des extractions base´es sur la connexite´ moyenne, CM, et sur la connexite´ relative
au support minimum, CRSM, sont e´galise´s, une comparaison entre les temps d’extraction et
un calcul de la re´duction de ce temps dans le cas d’utilisation de la condition de la contrainte
anti-monotone, CRSM > µ, peuvent eˆtre faits. Dans la Figure 6.17a), on peut voir que cette
re´duction calcule´e en pourcents croˆıt avec l’augmentation du nombre de symboles, s, et les seuils
κ = µ. En eﬀet, la re´duction peut eˆtre plus grande si des valeurs plus grandes pour le seuil,
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a) b)
Fig. 6.17 – a) La re´duction du temps d’extraction entre CRSM et CM (σrel = 1%) et b) La
re´duction du temps d’extraction CRSM vs CM suivant la se´lectivite´ pour s = 2 et σrel = 1%.
µ, de la CRSM sont utilise´es. C’est le plus grand proble`me de cette mesure de connexite´ : sa
signiﬁcation est un peu confuse pour utilisateur.
Aﬁn de mieux comprendre le comportement d’une extraction (2) avec une contrainte plus
restrictive, C2, en faisant la comparaison avec une extraction (1) qui a un autre type de contrainte
C1, les suivantes de´ﬁnitions sont introduites. Les nouvelles notions permettent d’exprimer d’une
manie`re plus concise et suggestive les de´pendances des parame`tres e´tudie´s.
De´ﬁnition 6.2. (taux de se´lectivite´) Le taux de se´lectivite´ (ou simplement la se´lectivite´) est
le rapport entre le nombre de motifs satisfaisant la contrainte C1 ∧ C2 et le nombre de motifs
satisfaisant seulement la contrainte C1.
Cette de´ﬁnition 6.2 tient compte seulement des motifs satisfaisant C1 plutoˆt que de tous les
motifs pre´sents dans la base de se´quences ADAM aﬁn de mieux analyser l’eﬃcacite´ de l’extraction
avec la contrainte C2. De cette manie`re, la mesure reﬂe`te la proportion de motifs qui satisfont
se´pare´ment les deux contraintes et elle est comprise entre 0 et 1. Plus la se´lectivite´ est proche
de 1, moins la contrainte C1 est se´lective car tous les motifs satisfaisant C2 satisfont e´galement
C1. A` l’inverse, lorsque la se´lectivite´ est proche de 0, la contrainte C1 est plus se´lective car peu
de motifs sont extraits parmi ceux satisfaisant C2.
Dans cette section est re´alise´e une comparaison entre les motifs extraits avec la contrainte
anti-monotone sur CRSM et ceux extraits avec la contrainte de support qui vise seulement le
support ou ceux extraits avec des contraintes de support et sur CM.
De´ﬁnition 6.3. (taux de succe`s de l’e´lagage) Le taux de succe`s de l’e´lagage (ou simplement
l’e´lagage) est le rapport entre le nombre de re´ussites de l’e´lagage et le nombre des tentatives.
Le taux de succe`s de l’e´lagage (ou simplement l’e´lagage) est donc compris entre 0 et 1 et
rend compte de l’eﬃcacite´ de l’e´lagage. Plus le taux est grand, plus l’e´lagage est eﬃcace. Dans
cette section concernant la contrainte base´e sur CRSM, ce taux est de´ﬁni comme :
L’e´lagage = 1−Nm/Nvis = 1− taux d’extraction
ou` Nm et Nvis ont les signiﬁcations e´nonce´es pre´ce´demment.
De´ﬁnition 6.4. (taux de couplage du traitement) Pour une succession d’ope´rations en-
chaˆıne´es pour extraction, le taux de couplage de traitement (ou simplement le couplage) est le
rapport (Nvis2
Nm1
) entre le nombre de motifs visite´s pour une ope´ration 2 (Nvis2) et le nombre de
motifs extraits oﬀerts par la pre´ce´dente ope´ration 1 (Nm1).
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Les valeurs de ce taux sont comprises entre 0 et 1. Plus les valeurs se rapprochent de 1, plus
le couplage est fort et il y a beaucoup de motifs a` traiter. Pour un post-traitement (le cas de
l’extraction avec la contrainte sur CM), le taux de couplage du traitement est de 100%.
La Figure 6.17b) illustre la plus importante proprie´te´ de l’utilisation de la contrainte sur
CRSM, la re´duction du temps d’extraction. Le graphique pre´sente d’une manie`re concise l’in-
ﬂuence de la croissance du seuil µ sur l’eﬃcacite´ de l’extraction. On voit que pour des valeurs
petites de µ la se´lectivite´ est faible, c’est-a`-dire proche de 100%.
On peut remarquer que, pour des mesures de connexite´ tre`s e´leve´es qui correspondent a`
une se´lectivite´ forte, par exemple CRSM ≈ 500, une augmentation de 5 fois de la vitesse de
l’extraction peut eˆtre obtenu. Concernant la relation entre les nombres de motifs visite´s des
ces deux types d’extraction (avec contrainte sur CRSM et sur CM), la Figure 6.18a) illustre
l’augmentation de la re´duction de Nvis avec l’agrandissement du seuil de connexite´ µ et la
diminution du seuil de support relatif σrel.
a) b)
Fig. 6.18 – a) La re´duction du nombre de motifs visite´s dans une extraction avec la contrainte
sur CRSM vs CM suivant le seuil de connexite´ κ = µ et σrel pour s = 2 et b) Le taux de couplage
CRSM/CM vs la se´lectivite´ pour le cas s = 2 et σrel = 1%.
La re´duction du temps d’extraction de´pend tre`s fortement du nombre de motifs visite´s par
l’intermediaire du taux de couplage (Figure 6.18b). Une se´lectivite´ forte implique un couplage
re´duit et, implicitement, un temps d’extraction tre`s court.
Fig. 6.19 – Le taux de succe`s d’e´lagage CRSM/CM vs la se´lectivite´ pour l’extraction avec la
contrainte sur CRSM pour le cas s = 2 et σrel = 1%.
Un seuil e´leve´ de la CRSM, qui implique une se´lectivite´ forte, peut conduire a` un e´lagage
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supe´rieur a` 50% (Figure 6.19).
6.2.5 Extraction avec la relaxation de la contrainte sur CM par la contrainte
sur CRSM (µ = κ)
L’extraction assure´e par la contrainte sur connexite´ moyenne (CM qui n’est pas anti-
monotone) donne de bons re´sultats de point de vue du nombre de motifs extraits mais, e´tant
implemente´e seulement par un ﬁltrage, elle souﬀre des temps d’extraction plus longs. Ce type
de contrainte est bien compris et peut eˆtre interpre´te´ par l’utilisateur. La contrainte base´e sur
la mesure de CRSM est anti-monotone et, e´tant imple´mente´ activement dans le processus d’ex-
traction, permet un e´lagage eﬃcient. En conse´quence, on obtient des re´ductions du nombre de
motifs visite´s et du temps d’extraction. Les de´savantages consistent en une insuﬃsante re´duction
du nombre de motifs extraits (pour κ = µ) et en une signiﬁcation un peu confuse de cette mesure
pour l’utilisateur.
La solution consiste a` tirer proﬁt des spe´ciﬁcite´s des ces mesures en faisant des combinaisons
entre elles, de type relaxation de contrainte ou conjonction. Ainsi, on peut obtenir :
– une signiﬁcation assez claire pour utilisateur ;
– une bonne re´duction du nombre de motifs visite´s par un e´lagage eﬃcient ;
– une importante re´duction du nombre de motifs extraits ;
– ﬁnalement, une bonne re´duction du temps d’extraction.
Le premier type d’extraction, en utilisant la combinaison de ces contraintes de connexite´
discute´es au-dessus, est constitue´ par l’imple´mentation active de la contrainte sur CRSM (avec
le seuil µ), dans le processus d’extraction, suivie par le ﬁltrage assure´ par la contrainte sur CM
(avec le seuil κ). Dans ce type d’extraction avec κ = µ, l’approche accomplit la condition de
comple´tude et de justesse par rapport a` la contrainte sur CM. La comple´tude assure que tous les
motifs de la base de donne´es satisfaisant la condition de cette contrainte sont extraits. De cette
manie`re, aucune information juge´e pertinente pour l’utilisateur (i.e., satisfaisant sa contrainte)
n’est omise. La justesse garantit que chacun des motifs extraits satisfait la contrainte sur CM.
Les re´sultats de l’extraction CRSM + CM impliquent que ce processus est correct et complet
par rapport a` la contrainte sur CM (voir la section 5.4). Dans cette section, les extractions sont
re´alise´es avec la condition µ = κ, le cas de la relaxation optimale.
Pour mettre en e´vidence les avantages de cette relaxation, des comparaisons de ce processus
d’extraction sont faites avec les extractions individuelles s’appuyant sur CM et CRSM et avec
l’extraction base´e seulement sur la contrainte de support, contrainte de support (ou de fre´quence)
(CS).
Ainsi, les motifs et le nombre des motifs extraits avec la conjonction CRSM + CM (κ = µ)
sont les meˆmes que ceux obtenus dans le cas d’application de la contrainte sur CM, la contrainte
plus restrictive (voir le sche´ma de la Figure 6.20 [118]).
Les de´pendances du nombre de motifs extraits par la relaxation CRSM + CM suivant les
variations des parame`tres s, σrel et κ = µ, sont ainsi similaires avec les re´sultats pre´sente´s dans
les Figures 6.9 - 6.10.
De point de vue du taux de la se´lectivite´ qui exprime le poids des MSFG extraits parmi
les motifs teste´s (re´sultant de l’application seulement de la contrainte lie´e au support, CS), la
Figure 6.21a) pre´sente la de´croissance de cette grandeur (signiﬁant en eﬀet la renforcement de
la se´lectivite´) avec l’augmentation du degre´ de connexite´, chose attendue parce que Nm de´croˆıt
fortement avec l’augmentation du seuil de connexite´. Les de´pendances suivant la variation du
nombre de symboles utilise´s montrent l’inversion spe´ciﬁque aux degre´s e´leve´s de connexite´ c’est-
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Fig. 6.20 – Sche´ma d’e´volution des processus d’extraction de motifs
a`-dire les valeurs petites de s donnent plus de MSFG. Si pour κ = µ = 2 l’ordre de la se´lectivite´
est s = 2 (la plus restrictive condition), s = 3, s = 4, pour κ = µ > 4 l’ordre s’inverse s = 4,
s = 3 et s = 2.
a) b)
Fig. 6.21 – a) La variation du taux de se´lectivite´ suivant le seuil de connexite´ κ = µ et du nombre
de symboles, s, pour le seuil de support σrel = 1% et b) La de´pendance du taux de succe`s de
l’e´lagage de l’extraction CRSM+CM (κ = µ) suivant la variation du taux de se´lectivite´ pour
σrel = 1% et s = 3.
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Comme une suite des fortes se´lectivite´s correspondantes aux grandes valeurs du seuil de
connexite´, le taux de succe`s de l’e´lagage est important pour ces valeurs. La Figure 6.21b) met en
exergue une de´pendance presque line´aire entre la se´lectivite´ et l’e´lagage spe´ciﬁques a` l’extraction
CRSM+CM. La se´lectivite´ est d’autant plus forte que l’e´lagage est accentue´.
Les principaux avantages de l’extraction CRSM+CM en comparaison avec celle pour CM
sont les diminutions du temps d’extraction et du nombre de motifs teste´s, Nvis. La Figure
6.22a) pre´sente la comparaison entre les temps de ces extractions et leur comportement attendu
de diminution avec la croissance des seuils de support et de connexite´.
a) b)
Fig. 6.22 – a) Les temps d’extraction des motifs CRSM+CM et CM suivant la variation des
seuils de connexite´, κ = µ, et de support relatif, σrel, dans le cas s = 3 et b) La re´duction du
temps d’extraction en utilisant CRSM+CM (κ = µ) suivant la variation des seuils de connexite´
et de support dans le cas s = 3.
La Figure 6.22b) mesure le gain de temps d’extraction apporte´ par la relaxation anti-
monotone en comparaison avec l’extraction seulement avec la contrainte sur CM et illustre
l’augmentation de la re´duction du temps d’extraction avec la croissance des seuils de connexite´
et la de´croissance du seuil de support. Cette re´duction peut atteindre des valeurs jusqu’a` 16%
pour s = 2, 22% pour s = 3 et 27% pour s = 4. Ces re´ductions sont la conse´quence de la
re´duction du nombre de motifs visite´s pour tester la condition de la contrainte anti-monotone
(Figure 6.23). La re´duction du nombre de motifs visite´s a les meˆmes tendances de variation que
la re´duction du temps d’extraction avec les seuils de connexite´, (κ = µ), et de support relatif,
σrel, une croissance avec la connexite´ et une de´croissance avec le support.
Le re´gime d’ope´ration avec la contrainte sur CRSM imple´mente´e activement et avec le ﬁltrage
de la contrainte sur CM, (κ = µ) assure une optimisation de point de vue du temps d’extraction
et des nombres de motifs visite´s et extraits.
6.2.6 Extraction avec la conjonction de contraintes sur CRSM et CM (µ > κ)
La conjonction des contraintes sur CRSM et sur CM peut tirer proﬁt des fortes re´ductions du
nombre de motifs teste´s et du temps d’extraction dans le cas de grandes valeurs de la connexite´
relative au support minimum. Dans le cas impliquant la relaxation de la contrainte sur CM,
de´crit dans la sous-section pre´ce´dente, les valeurs des seuils des contraintes sur CRSM et CM
sont maintenues e´gales et infe´rieures a` la valeur 8. De cette manie`re, la capacite´ de re´duction
de la contrainte sur CRSM n’est pas entie`rement utilise´e. En permettant a` la conjonction de
contraintes d’ope´rer aussi a` des grandes valeurs de la CRSM nous pouvons obtenir des motifs
connexes de fre´quence maximale tre`s eﬃcacement. Par exemple, si la conjonction avec relaxation
pouvait re´duire le nombre de motifs visite´s seulement avec maximum 40% (pour des valeurs
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Fig. 6.23 – La re´duction du nombre de motifs visite´s dans l’extraction CRSM+CM (κ = µ) par
rapport a` celle pour CM suivant la variation des seuils de connexite´ et de support relatif, σrel,
pour s = 3.
grandes des seuils de connexite´ mais infe´rieures a` la valeur 8), maintenant on peut voir dans la
Figure 6.24 qu’on peut atteindre des valeurs plus e´leve´es de cette re´duction.
Le graphique illustre les re´ductions du nombre de motifs visite´s, Nvis, obtenues pour une
conjonction des contraintes de connexite´ en utilisant un seuil µ variable et diﬀe´rent de κ et un
seuil κ ﬁxe´. La re´duction du Nvis croˆıt avec le seuil de la contrainte sur CRSM et est presque
inde´pendant du seuil de support relatif (la conse´quence de la pre´sence d’objets grands et connexes
dans la sce`ne e´tudie´e).
On observe une inversion a` proximite´ de µ = 16 signiﬁant que pour des valeurs grandes du
seuil de CRSM, un seuil de support e´leve´ assure une re´duction plus accentue´e. La re´duction a
un comportement similaire vis-a`-vis du nombre de symboles utilise´, s, c’est-a`-dire que, pour des
valeurs grandes du seuil de CRSM, la re´duction est plus marque´e pour des valeurs grandes de s.
Fig. 6.24 – La re´duction du nombre de motifs visite´s dans l’extraction avec la conjonction de
contraintes sur CRSM+CM (µ > κ) par rapport a` celle avec seulement CM en fonction du seuil
µ de la CRSM et du seuil de support σrel pour un seuil de CM ﬁxe, κ = 6 et s = 3
Par conse´quent, les temps d’extractions be´ne´ﬁcient de la re´duction pre´sente´e dans la Fi-
gure 6.25a). Le comportement de la re´duction du temps d’extraction est celui attendu : une
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augmentation avec les croissances de µ et de s.
a) b)
Fig. 6.25 – a) La re´duction du temps d’extraction de MSFG avec CRSM+CM (µ > κ) en
fonction du seuil de contrainte sur CRSM et le nombre de symboles pour un seuil de contrainte
sur CM ﬁxe, κ = 6 et σrel = 0.5% et b) La re´duction du nombre de MSFG extraits avec la
conjonction de contraintes sur CRSM+CM (µ > κ) par rapport a` la contrainte sur CRSM en
fonction de seuils σrel et µ, dans le cas s = 2 et κ = 6.
La Figure 6.25b) montre la re´duction du nombre de motifs due au ﬁltrage avec la contrainte
sur CM de motifs extraits avec la contrainte sur CRSM, une re´duction qui de´croˆıt avec l’aug-
mentation des seuils de CRSM et de CS.
Un proble`me de ce type d’extraction peut eˆtre constitue´ par la re´duction excessive du nombre
de motifs extraits dans le cas d’une croissance exage´re´e du seuil de CRSM. Comme le nombre de
motifs extraits peut devenir moindre que le nombre de motifs obtenu avec l’utilisation seulement
de contrainte sur CM, l’extraction peut eˆtre conside´re´e incomple`te par rapport a` la contrainte
sur CM.
Le cas concret d’une extraction avec la conjonction des contraintes de connexite´ discute´es
pour les parame`tres s = 2 et κ = 6 est pre´sente´ ici, extraction qui re´ve`le une caracte´ristique
de cette Base de Donne´es ADAM. Les valeurs des nombres de motifs extraits et des temps
d’extraction suivant la variation du seuil de support relatif, σrel et du seuil de la contrainte sur
CRSM, µ, sont donne´es dans le Tableau 6.3.
σrel = 0.25% σrel = 0.5% σrel = 1% σrel = 2%
µ tex[s] Nmotifs tex[s] Nmotifs tex[s] Nmotifs tex[s] Nmotifs
6 187 295 169 295 150 295 142 295
8 181 295 162 295 142 295 126 295
16 163 295 145 295 126 295 108 292
32 145 295 127 295 108 292 92 285
64 127 295 109 292 92 285 73 221
128 109 292 92 285 73 221 54 114
256 92 285 73 221 53 114 27 21
512 73 221 53 114 27 21 16 0
CM, κ = 6 219 295 198 295 177 295 152 295
Tab. 6.3 – Nombre de motifs et temps d’extraction CRSM+CM (s = 2, κ = 6)
On peut voir, dans la dernie`re ligne, que le nombre de motifs extraits avec seulement la
contrainte sur CM pour s = 2, κ = 6 et pour toutes les valeurs e´tudie´es du seuil de support σrel
est de 295, fait qui donne une ide´e sur la grandeur et le degre´ de connexite´ des zones couvertes
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par ces motifs. Les valeurs des temps d’extraction et des nombres de motifs extraits avec la
conjonction avec relaxation sont donne´es dans la ligne correspondante a` µ = 6. On observe que
l’augmentation controˆle´e du seuil µ peut diminuer conside´rablement le temps d’extraction en
pre´servant le nombre de motifs. Dans le tableau, les plus basses valeurs du nombre de motifs de
295 (obtenu pour diﬀe´rents seuils σrel) s’alignent en diagonale du tableau et ces 295 de motifs
ont une connexite´ globale, CG ≥ 160000.
Avec les donne´es du tableau est re´alise´e la Figure 6.26 qui illustre l’importance de la grandeur
de connexite´ globale, CG, mentionne´e ante´rieurement comme une mesure anti-monotone.
Fig. 6.26 – Les frontie`res dans l’espace γmax × σrel des zones avec les meˆmes nombre de MSFG
extraits et connexite´ globale, CG. (γmax = log2µ)
Les lignes incline´es du graphique constituent de frontie`res supe´rieures pour les zones de
l’espace qui supportent des valeurs constantes du nombre de motifs extraits, de la connexite´
globale et de la valeur du temps d’extraction. Par exemple, la zone violette au-dessous de la
ligne correspondant a` Nm = 295 et/ou CG = 160000 assure un nombre de 295 motifs. Si
l’extraction est re´alise´e en un point de cette frontie`re le temps d’extraction se re´duit a` la valeur
minimale de 127 secondes au lieu des valeurs du temps de l’extraction avec la conjonction de
contraintes sur CRSM+CM avec relaxation (187 secondes pour le meˆme nombre de motifs). De
point de vue du temps, une extraction eﬀectue´e avec des parame`tres correspondants aux points
situe´s sous la frontie`re conduit a` un temps d’extraction plus long que sur la frontie`re.
En utilisant l’extraction avec la conjonction CRSM+CM (µ > κ) peuvent eˆtre obtenus
directement les motifs connexes (avec un seuil de CM, κ) les plus fre´quentes par l’e´tablissement
d’une valeur grande pour le seuil de la connexite´ relative au support minimum, µ.
Selon les de´ﬁnitions 4.5, 4.7 et 4.10 on a CG = σ×CRSM = support×CM . D’ici on obtient
CRSM = CM × support/σ = CM × γ, ou` γ est la sur-couverture.
Pour un seuil de CM, κ = 6, la possibilite´ de variation de la CM est borne´e dans l’intervalle
[6, 8). Ainsi, une grande valeur du seuil µ de CRSM peut eˆtre obtenue seulement si le support
est tre`s grand en comparaison avec le seuil σ, autrement dit si la sur-couverture support/σ
des motifs est grande. De cette manie`re, sont obtenus les motifs qui maximisent le crite`re de
fre´quence plus eﬃcacement qu’en cherchant parmi les re´sultats de l’extraction avec la contrainte
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sur CM.
De grandes valeurs de la CRSM d’un motif impliquent aussi des grandes valeurs de sa
fre´quence. Et l’existence des motifs tre`s connexes qui couvrent de grandes zones signiﬁe en
ge´ne´ral l’intervention humaine ou des proprie´te´s spe´ciﬁques de la crouˆte terrestre dans la sce`ne
observe´e.
6.3 Re´sultats qualitatifs et interpre´tations
Dans la section pre´ce´dente est e´tudie´ le re´glage des parame`tres s, σrel et κ (or µ) de point
de vue du nombre total de motifs, Nm, de leurs distributions en fonction de la longueur et
du temps d’extraction. La de´marche s’est inte´resse´e aux motifs se´quentiels, MS, aux motifs
se´quentiels fre´quents, MSF, et aux motifs se´quentiels fre´quents groupe´s, MSFG.
Le nombre de MS croˆıt avec le nombre de symboles, s, pour toutes les longueurs comme
il e´tait attendu. Les maximums de la distribution Nm(L) se de´placent vers des L petits avec
l’augmentation de s. Une conse´quence des ces de´pendances est une plage re´duite de variations
pour Nm(20) en fonction de s petits : des valeurs comprises entre 3× 104 pour s = 2 et 4× 105
pour s = 4.
Le nombre de MSF a une de´pendance normale avec la variation de s et du seuil σrel - c’est-
a`-dire il croˆıt avec l’augmentation de s et la diminution de σrel. Une de´pendance similaire a le
temps d’extraction. La distribution de Nm(L) pre´sente de maximums qui se de´placent vers des
longueurs petites avec la croissance de s et σrel. La conse´quence, pour des valeurs petites de s,
est une inversion Nm(20)s=2 > Nm(20)s=3, un re´sultat inte´ressant pour l’utilisateur. Au passage
de MS a` MSF la re´duction de Nm est forte, de cent fois, mais le nombre de motifs longs se re´duit
d’avantage, plus de mille fois (voir le Tableau 6.7).
Dans le cas de l’extraction de MSFG, en comparaison avec le cas de MSF, Nm se re´duit avec
la croissance des mesures de connexite´, soient-elles κ, µ ou κG (par exemple d’environ dix fois
pour κ = 5). Le nombre de motifs longs diminue aussi, mais pas dans la meˆme mesure. Pour
des valeurs tre`s grandes des seuils κ et µ se produit une inversion de plus, Nm(s = 2, k > 6) >
Nm(s = 3, k > 6), un cas dans lequel la quantiﬁcation re´duite aide a` la connexite´.
Concernant les valeurs des variables principales (σ, s et κ), on conside`re que le seuil du
support σ, peut eˆtre choisi par l’utilisateur en fonction de la dimension la plus petite de zone de
la sce`ne de´sire´e a` eˆtre de´tecte´e. Dans cette STIS il y a des objets tre`s e´tendus et les de´pendances
des parame`tres e´tudie´s en fonction du support sont ge´ne´ralement tre`s faibles. Ainsi la valeur
de σ peut eˆtre dicte´e par d’autres conside´rations, comme le temps d’extraction par exemple.
Les ne´cessite´s implique´es par nos objectifs spe´ciﬁques (Nm petit, L grand, tex petit) conduisent
jusqu’a` maintenant au choix de petites valeurs de s et a` des grandes valeurs de κ. Il reste a` voir
quelles sont les exigences impose´es par l’objectif lie´ a` la grande couverture des motifs en pixels
de la sce`ne, le cinquie`me objectif (NC grand).
6.3.1 Strate´gies de se´lection des motifs
Dans la dernie`re section, il est montre´ que la me´thode propose´e ame´liore l’eﬃcacite´ du
processus d’exploration, principalement en re´duisant le nombre de motifs qui sont de´couverts.
Toutefois, nous n’avons pas discute´ de la qualite´ des motifs de´couverts. La principale raison
de l’absence de cette discussion jusqu’a` ce point est l’inexistence d’une e´valuation exacte de la
qualite´ des motifs de´couverts. La seule fac¸on de faire une telle e´valuation est de comparer les
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motifs de´couverts avec les connaissances existantes du domaine d’application, qui doivent eˆtre
assez bonnes pour distinguer les motifs pertinents de non pertinents.
6.3.1.1 La couverture des pixels de la sce`ne avec les motifs extraits
Un premier type d’e´valuation des motifs extraits peut se faire de point de vue de leur couver-
ture en pixels de la sce`ne du projet ADAM. Le Tableau 6.4 donne quelques informations dans ce
sens en faisant aussi des comparaisons entre les types d’extraction de´veloppe´s. Nm est le nombre
total de motifs extraits, NL est le nombre de motifs de longueur L, NCP18 est le nombre de
pixels couverts par un seul 18-motif (pixels purs) exprime´ en pourcents relatif a` la sce`ne entie`re
et NCT18 est le pourcentage des pixels couverts par tous les 18-motifs relatif a` la sce`ne.
Type s σrel κ Nm N18 N19 N20 NCP18 NCT18
de motif [%] [%] [%]
MS 2 510 027 133 464 97 033 32 024
MSF 2 0,5 7 926 144 64 27
MSFG (B) 2 0,5 5 681 24 15 7 18,79 72,63
MSFG 2 0,5 5,5 484 12 10 2 21,84 65,22
MSFG (C) 2 0,5 6 295 10 1 1 23,44 63,58
MSF 2 1,0 4 647 65 35 19
MSFG 2 1,0 5 666 21 15 7 18,33 71,81
MS 3 10 367 679 1 344 331 673 781 181 151
MSF 3 0,5 43 814 157 60 14
MSFG 3 0,5 5 2 338 38 14 2 11,04 32,36
MSFG (A) 3 0,5 5,5 1 104 14 6 2 11,09 19,54
MSFG 3 0,5 6 479 6 2 1 3,36 5,33
MSF 3 1,0 23 038 68 27 3
MSFG 3 1,0 5 2 160 28 8 1 11,38 30,77
Tab. 6.4 – La comparaison des nombres de MS, MSF et MSFG et des couvertures de la sce`ne
avec des 18-motifs (IVDN).
On de´ﬁnit trois points de fonctionnement qui visent des diﬀe´rents objectifs d’inte´reˆt [119] :
– Le point de fonctionnement (A) qui maximise la contribution des pixels purs dans le
nombre total de pixel couverts par de 18-motifs ; (NCP18/NCT18)max = 56, 55% ;
– Le point de fonctionnement (B) qui assure la plus grande couverture totale avec 18-motifs,
NCT18 = 72, 63% et aussi le nombre maximal de motifs complets, N20max = 7 ;
– Le point de fonctionnement (C) qui maximise la couverture avec 18-motifs purs
NCP18max = 23, 44%.
Le Tableau 6.4 montre la re´duction successive du nombre de motifs en appliquant les seuils
de support et de connexite´ moyenne.
Pour s = 2, la croissance de κ produit l’augmentation de NCP18 bien que NCT18 diminue.
Les pixels des cultures tre`s connexes de´crits par le plus petit nombre de symboles ont une chance
en plus d’eˆtre purs. Quand s croˆıt, par exemple pour s = 3, la croissance de κ ne produit pas le
meˆme eﬀet, la densite´ en motifs de´croˆıt et le seuil de fre´quence elimine des motifs.
On arrive a` conside´rer les motifs de longueur 18 et 19 parce que le nombre de motifs de
longueur maximale, L = 20, est petit et la couverture de la ve´rite´ terrain assure´e par les 20-motifs
est faible. Certaines acquisitions souﬀrent des perturbations atmosphe´riques et des conditions
du capteur. De plus, selon les zones qui sont conside´re´es, les cycles phe´nologiques d’un type
donne´ de culture ne de´marrent pas et ne ﬁnissent pas toujours a` la meˆme date, e´tant donne´ que
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des diﬀe´rentes conditions pe´dologiques, de fertilisation et d’irrigation sont pre´sentes. Il est donc
impossible de faire appel aux MSFG ayant autant d’e´ve´nements que le nombre d’acquisitions,
c’est-a`-dire 20-MSFG, pour de´crire correctement les cycles phe´nologiques. Ainsi, on se concentre
sur des motifs longs incomplets, par exemple les 18 et 19-MSFG tels qu’ils soient suﬃsamment
ge´ne´raux pour envisager l’apparition e´ventuelle a` des diﬀe´rentes dates et qui ignorent une ou
deux valeurs bruite´es.
Les de´pendances du nombre de 18-MSFG des parame`tres s, σrel et κ pre´sente´es dans la
Figure 6.27 a) et b) montrent deux comportements inte´ressants : un maximum pour s = 3 et
κ = 5 et un inversion s = 2/s = 3 pour κ = 6. Pour des degre´s e´leve´s de connexite´ moyenne les
cas s = 2 et s = 3 sont presque similaires.
a) b)
Fig. 6.27 – a) Le nombre de 18-MSFG en fonction du nombre de symboles s et le seuil de
support relatif, σrel, pour κ = 5 et b) Le nombre de 18-MSFG en fonction du seuil de connexite´
moyenne, κ, du nombre de symboles s, pour σrel = 0, 5%.
Un de nos objectifs spe´ciﬁques a e´te´ d’avoir une couverture convenable des pixels de la sce`ne
avec les motifs extraits. Pour les motifs de longueur 18, les pourcentages des pixels couverts
relatif a` la sce`ne entie`re sont pre´sente´s dans la Figure 6.28.
Les pourcentages de la couverture avec les 18-MSFG diminuent extreˆmement avec l’augmen-
tation du nombre de symboles, s, de sorte que seulement les valeurs s = 2 et s = 3 peuvent eˆtre
conside´re´es d’inte´reˆt. Comme cela est attendu, ces pourcentages descendent avec la croissance
du degre´ de connexite´ par suite de la de´croissance du nombre de motifs. La variation du seuil
du support relatif, σrel, dans la gamme 0, 25%−2%, a une inﬂuence insigniﬁante sur le degre´ de
couverture. Le maximum de la couverture, 72, 63%, est obtenu pour s = 2 et k = 5, valeurs qui
de´ﬁnissent le point de fonctionnement B (montre´ dans la Figure 6.28), point qui a e´te´ e´nonce´
dans le Tableau 6.4.
Comme la se´rie temporelle a 20 images, un motif de longueur 18 laisse deux dates d’acqui-
sition non conside´re´es. Dans cette situation, un pixel peut eˆtre couvert par diﬀe´rents 18-motifs.
Un pixel qui est couvert par un seul 18-motif est de´nomme´ un pixel pur. Evidemment, les pixels
purs acquie`rent une importance spe´ciale dans notre de´marche de caracte´risation des cultures
agricoles par les e´volutions des pixels. La Figure 6.29 a) et b) pre´sentent les comportements
des pourcentages de couverture par des pixels purs en fonction de la variation des parame`tres
s, σrel et κ. Pratiquement, la variation de σrel a une inﬂuence tre`s faible sur la couverture de
pixels (Figure 6.29a). Le point de fonctionnement A, ﬁgure´ dans le graphique, correspondant a`
un maximum ici, a une signiﬁcation particulie`re parce que pour les parame`tres s = 3 et κ = 5, 5
le rapport NCP18/NC18 atteint 56, 55% (le poids maximum de pixels purs).
Un autre comportement inte´ressant est pre´sente´ dans la Figure 6.29b), une augmentation
nette du nombre de pixels purs avec la croissance du degre´ de connexite´, pour s = 2 dans
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Fig. 6.28 – Le pourcentage de couverture avec les 18-MSFG en fonction du seuil de connexite´
moyenne, κ, et du nombre de symboles, s, pour σrel = 0, 5%.
a) b)
Fig. 6.29 – a) Le pourcentage de pixels purs couverts par les 18-MSFG en fonction du seuil
de connexite´ moyenne, κ, et du seuil du support relatif σrel, pour s = 3 et b) Le pourcentage
de pixels purs couverts par les 18-MSFG en fonction du seuil de connexite´ moyenne, κ, et du
nombre de symboles, s, pour σrel = 0, 5%.
la gamme κ ∈ [5, 6], en de´pit de la diminution du nombre de motifs. C’est un argument fort
pour conside´rer le point C (κ = 6, s = 2) un point de fonctionnement d’inte´reˆt. En eﬀet, la
binarisation des valeurs des pixels peut donner de tre`s bons re´sultats concernant l’eﬃcacite´ et
l’interpre´tation de l’extraction des motifs.
6.3.1.2 L’utilisation d’une Ve´rite´ Terrain de la sce`ne
Dans l’e´tude de la couverture ve´ge´tale de la sce`ne du projet ADAM et de la ve´rite´ terrain
utilise´e sont introduits des parame`tres caracte´ristiques pour mesurer la contribution des motifs
dans la caracte´risation comple`te et correcte des cultures agricoles. Ainsi, les suivantes de´ﬁnitions
contextuelles sont ne´cessaires.
– Pixel pur - pixel couvert par un seul motif.
– Motif pur - motif avec une purete´ globale maximale (pre`s de 100%). Un motif complet pur
appartient a` une seule culture ; il est mono-culture. Un motif incomplet qui a une purete´
tre`s grande peut eˆtre mono-culture ou pluriculture. Dans ce dernier cas, les variantes
temporelles du motif permettent de distinguer les cultures.
– Motif complet - motif de longueur maximale (L = nombre d’images) pas obligatoirement
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pur. Les motifs ayant la longueur infe´rieure a` la longueur maximale sont de´ﬁnis comme
incomplets.
– la Couverture de la Ve´rite´ Terrain, CVT , qui est le rapport entre le nombre de
pixels qui se retrouvent dans la ve´rite´ terrain et sont couverts par le motif et le nombre
de pixels de celle-ci.
– la Culture Principale, CP , est la culture qui correspond a` la majorite´ de pixels couverts
par un motif ou par une variante temporelle d’un motif.
– la Couverture de la Culture Principale dans la ve´rite´ terrain, CCP , qui caracte´rise
la contribution du motif dans la description correcte de sa culture principale dans la ve´rite´
terrain. La culture principale ou majoritaire d’un motif est la culture qui be´ne´ﬁcie du
nombre le plus grand des pixels couverts par le motif. La CCP est donne´e par le rapport
entre le nombre de pixels couverts par le motif qui appartiennent a` la culture de´ﬁnie comme
principale pour ce motif et le nombre de pixels pour cette culture dans la ve´rite´ terrain.
– la Purete´, P , peut eˆtre de´ﬁnie pour un motif complet ou pour une variante temporelle
d’un motif comme le pourcentage des pixels couverts par la culture principale par rapport
aux pixels couverts par le motif.
– la Purete´ Globale, PG, peut eˆtre de´ﬁnie pour un motif incomplet qui a plusieurs va-
riantes temporelles, comme le pourcentage de la somme des pixels couverts par les cultures
de´ﬁnies comme principales dans chaque variante par rapport au nombre total de pixels
couverts par le motif.
La ve´rite´ terrain pour la zone Fundulea (Progresu 1 - 2 et Tipei ; l’anne´e 2001) a e´te´ obtenue
de l’Institut de Recherche et De´veloppement en Agriculture et est pre´sente´e dans la Figure 6.30.
La carte repre´sente 5, 9% de la surface de la zone e´tudie´e mais elle contient toutes les cultures
importantes de la sce`ne entie`re. Les zones blanches inte´rieures de la carte correspondent a` des
foreˆts diverses.
Fig. 6.30 – La ve´rite´ terrain de la zone Progresul 1 - 2 et Tipei pour l’anne´e 2001
Avec une ve´rite´ terrain, il est possible de faire correspondre, temporellement et spatialement,
les MSFG avec les types connus de cultures. Plus pre´cise´ment, les pixels couverts par un motif
donne´ α sont divise´s en sous-ensembles, (variantes du motif), chaque sous-ensemble e´tant lie´ a`
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une distribution donne´e de dates des e´ve´nements. Le nombre de pixels d’un tel sous-ensemble,
pour une distribution donne´e de dates d’occurrence, est indique´ par cov(α, i). Une culture prin-
cipale est ensuite aﬀecte´e a` chaque sous-ensemble conforme´ment a` la ve´rite´ terrain (chaque
pixel couvert vote pour la culture a` laquelle il correspond). Au sein d’un tel sous-ensemble,
tous les pixels correspondant a` cette culture dominante sont appele´s pixels dominants. Ils sont
signale´s par d(cov(α, i)). Ensuite, une purete´ globale, PG(α), est calcule´e. Elle est inspire´e par
des mesures de purete´ qui sont utilise´es pour e´valuer la purete´ globale d’un cluster [207]. Plus
formellement, si D est l’ensemble de toutes les distributions observe´es des dates d’occurrence,
PG(α) de´ﬁnie au-dessus devient :
PG(α) =
∑
i∈D d(cov(α, i))
cov(α)
(6.3)
La manie`re abre´ge´e de caracte´riser un motif est : s1xm1 s2xm2 s3xm3 etc. (s = ; SR = ;
CM =) ou` l’e´volution est de´crite par si qui sont les symboles et mi qui sont leurs multiplicite´s
e´crites dans leur ordre d’occurrence ; entre parenthe`ses sont donne´s les parame`tres s, le nombre
de symboles, SR, le support relatif, CM , la connexite´ moyenne auxquels on peut ajouter les
parame`tres de´ﬁnis dans cette section CVT, CCP et PG.
Le tableau 6.5 pre´sente la modalite´ de calcul de la purete´ globale du MSFG 1x14 2x4 (IVDN,
SR = 17, 86%, CM = 6, 3) extrait avec s = 2 symboles, motif qui assure une bonne couverture
de la ve´rite´ terrain, CV T = 30, 42% et la meilleure couverture de la culture principale CCP =
75, 59%. Usuellement, des telles couvertures e´leve´es correspondent a` une purete´ globale pas tre`s
grande (ici, PG = 76, 36%). La culture principale est le ma¨ıs et les cultures secondaires le petit
pois, l’herbe du Soudan et le soja. Une premie`re action est d’e´tablir les variantes temporelles du
motif. Le motif ayant la longueur 18 pour une se´rie de 20 images il y a C1820 = 190 possibilite´s des
variantes temporelles. Dans ce cas, 13 variantes temporelles sont trouve´es et code´es en binaire.
Les 20 dates sont aligne´es avec la premie`re date a` droite. Si la variante est pre´sente a` une date
donne´e on code «1», si elle est absente on code «0». De cette manie`re, on obtient le code de la
variante temporelle. Par exemple, la premie`re variante a le code binaire 00111111111111111111
(262.143 en de´cimal). C¸a signiﬁe que le 18-motif couvre les premie`res 18 dates et les dates
manquantes sont la 19-e`me et la 20-e`me, fait consigne´ dans le tableau. A` l’aide de ce code on
fait la localisation de la discrimination temporelle d’un motif (voir l’annexe B.2). Dans le tableau
les codes binaires sont donne´s seulement pour les variantes bien peuple´s. Apre`s l’e´tablissement
des variantes temporelles, on cherche le nombre de pixels qui couvrent les cultures de la ve´rite´
terrain pour chaque variante. Maintenant la culture principale de la variante et la purete´ de la
description de cette culture peuvent eˆtre e´tablies. Ainsi, la premie`re variante qui couvre 4223
pixels dans la VT, de´crit correctement avec 2156 pixels la culture de l’herbe du Soudan de´ﬁnie
comme principale et la purete´ obtenue est 48, 75%. Cette valeur re´duite est donne´e par les
populations comparables des pixels qui couvrent les autres cultures : ma¨ıs et petit pois. Les
12 variantes qui restent ont le ma¨ıs comme culture principale et 7 d’entre elles ont plus de
10 pixels et sont pre´sente´es dans le tableau. En conse´quence, les MSFG peuvent eˆtre e´value´s
qualitativement pour oﬀrir a` l’utilisateur des informations sur la description correcte de la sce`ne
et sur la possibilite´ de se´lectionner de bons candidats pour un e´ventuel clustering.
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Variante du motif 1 2 5 6 7 8 9 10 13 Pixels CVT
(%) (%)
Pixels 4 423 1 568 2 716 4 59 5 127 3 721 35 303 17,96 30,42
Code binaire 262 143 507 903 524 286 999 423 1 015 806 1 048 565
Dates manquantes 19, 20 15, 20 1, 20 15, 16 1, 16 2, 4
Ve´rite´ Terrain Motif
Culture Pixels Pixels CC PCM
(%) (%)
pois chiche 3 583 372 62 16 8 458 12,78 2,55
moutarde 2 849 1 10 7 3 21 0,74 0,12
ble´ 20 717 94 48 41 75 27 10 295 1,42 1,64
ma¨ıs 15 615 285 1 278 2 141 3 59 4 444 3 321 18 254 11 804 75,59 65,72
petit pois 5 023 1 825 94 15 55 48 3 2 040 40,61 11,36
orge 2 261 22 6 10 19 57 2,52 0,32
soudan 5 881 2 156 66 47 1 41 160 21 2 493 42,39 13,88
avoine 541 4 11 15 30 5,55 0,17
colza 470 4 25 1 2 32 6,81 0,18
lucerne 288 27 2 28 57 19,79 0,32
soja 567 1 64 6 459 2 1 535 94,36 2,98
haricot 1 167 1 62 16 22 1 102 8,74 0,57
millet 80 36 45,00 0,20
Pure´te´ (%) 48,75 81,51 78,83 75,00 100,00 86,68 89,25 51,43 83,83
Pure´te´ globale (%) 76,36
Tab. 6.5 – Le calcul de la pure´te´ pour le 18-motif 1x14 2x4 (CM = 6, 3 ; SR = 17, 86%) ayant le ma¨ıs comme culture principale
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6.3.1.3 Le choix du canal spectral
Les images SPOT sont obtenues dans 3 bandes spectrales : vert, rouge et proche infrarouge.
La re´gion verte (500 - 590 nm) donne peu de de´tails sur la ve´ge´tation parce qu’elle correspond
a` l’absorption de la chlorophylle par la ve´ge´tation en bonne sante´. Cette bande est utile pour
les de´tails cartographiques tels que la profondeur ou les se´diments dans les plans d’eau. Les
caracte´ristiques telles que les routes et les baˆtiments apparaissent e´galement bien dans cette
bande. On peut voir les villages mis en e´vidence dans les Figures C.7a) et b) de l’annexe C.
Dans la re´gion rouge du spectre (610 - 690 nm), la chlorophylle absorbe ces longueurs d’onde
dans la ve´ge´tation saine. Par conse´quent, cette bande est utile pour distinguer certaines espe`ces
de plantes, ainsi que les frontie`res ge´ologiques et du sol. La Figure C.8 de l’annexe C montre
e´galement des routes et des villages.
Le proche infrarouge, (780 - 890 nm), correspond a` la re´gion du spectre e´lectromagne´tique
qui est particulie`rement sensible a` la biomasse de la ve´ge´tation qui varie. Il insiste e´galement sur
la frontie`re sol - cultures et terre - eau et il est utilise´ pour la discrimination de la ve´ge´tation,
pe´ne´trant la brume.
L’IVDN compense largement le changement des conditions d’e´clairage, la pente de la surface,
et les diﬀe´rents angles de vue. Les nuages, l’eau et la neige donnent des valeurs ne´gatives en
raison d’une re´ﬂectance dans le rouge plus grande que dans le PIR. Les valeurs de IVDN pour
les roches et les sols nus secs sont proches de ze´ro en raison de leurs re´ﬂectances semblables dans
les deux bandes. En appliquant une translation des valeurs de pixels on obtient seulement des
valeurs positives, comme dans ce travail. De cette manie`re l’eau correspond aux valeurs positives
tre`s petites, pre`s de ze´ro et les pixels correspondants au sol ont des valeurs plus e´leve´es.
Pour les donne´es de la STIS ADAM, restent en compe´tition le PIR et l’IVDN. Une compa-
raison entre les nombres de motifs et des pixels couverts pour les deux canaux, PIR et IVDN,
est pre´sente´e dans le Tableau 6.6.
No. Point Bande σrel[%] s κ N18 N19 N20 NCP18[%] NC18[%]
1 A IVDN 0,5 3 5,5 14 6 2 11,09 19,54
2 A PIR 0,5 3 5,5 12 5 1 10,08 14,20
3 B IVDN 0,5 2 5 24 15 7 18,79 72,63
4 B PIR 0,5 2 5 30 17 6 19,87 71,56
5 C IVDN 0,5 2 6 10 1 1 23,44 63,59
6 C PIR 0,5 2 6 4 1 1 22,79 35,66
Tab. 6.6 – Comparaisons IVDN - PIR pour les points d’ope´ration A, B et C.
La signiﬁcation des points d’ope´ration reste la meˆme : le point A assure la meilleure contribu-
tion des pixels purs, B la plus grande couverture et C le plus grand nombre de pixels purs. Pour
la sce`ne entie`re la couverture assure´e par les 18-motifs est plus grande pour la bande IVDN dans
tous les trois points d’ope´ration, sans tenir compte de la relation entre les nombres de motifs
extraits avec ces deux bandes. Meˆme la correspondance motif - culture agricole reste la meˆme
en utilisant les deux bandes. La qualite´ des motifs obtenus avec la bande IVDN est, dans tous
les cas, supe´rieure. Cela justiﬁe le choix de ce canal de donne´es pour extraire des MSFG pour
la caracte´risation de la STIS ADAM.
En ge´ne´ral, l’utilisation du canal IVDN ame´liore les attributs des motifs extraits. Dans
la Figure 6.31 sont pre´sente´s les motifs 1x14 2 3x3 extraits des donne´es IVDN et PIR et qui
correspondent au ma¨ıs. La comparaison entre les parame`tres de caracte´risation montre la qualite´
supe´rieure du motif obtenu avec l’IVDN. Pour l’utilisation de la bande IVDN sont obtenues les
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valeurs : CV T = 19, 58%, CCP = 66, 75% et la purete´ globale PG = 91, 13%. Dans le cas
de l’utilisation des donne´es PIR, les valeurs des meˆmes parame`tres sont : CV T = 14, 12%,
CCP = 47, 11% et PG = 89, 88%. Les motifs extraits avec les donne´es IVDN assurent une
couverture plus grande et les contours des zones couvertes sont plus nets. Le motif mentionne´
prouve la possibilite´ de discriminer les cultures agricoles parmi les variantes du motif. La culture
d’herbe du Soudan est visualise´e en bleu ciel dans le motif extrait de donne´es en PIR et en bleu
marine dans le motif extrait de donne´es en IVDN.
a) b)
Fig. 6.31 – Le 18-motif 1x14 2 3x3 extrait des donne´es : a) IVDN et b) PIR.
6.3.2 Motifs courts
Pour expe´rimenter l’obtention des informations multiples sur les MSFG extraits on a
conside´re´ ne´cessaire d’utiliser toutes les longueurs des motifs. Les motifs courts oﬀrent des in-
formations avec un degre´ de ge´ne´ralite´ e´leve´. Avec la croissance de la longueur, le degre´ de
ge´ne´ralite´ des motifs de´croˆıt mais la spe´cialisation, leur pre´cision descriptive sur les e´volutions
des pixels, augmente. La couverture des motifs qui est grande pour les motifs courts de´croˆıt
avec la croissance de leur longueur. La comparaison avec le ve´rite´ terrain oﬀre des parame`tres
supple´mentaires pour caracte´riser la qualite´ des motifs extraits de n’importe quelle longueur.
Un aspect important re´sulte de l’e´tude des MSFG en fonction de leur longueur : seuls les
motifs courts permettent des degre´s de connexite´ tre`s e´leve´s. Ainsi, on peut chercher ce type
de motifs en commenc¸ant avec κ = 7. Si on obtient des attributs de discrimination des cultures
agricoles pour des motifs de longueurs petites, il est possible de fusionner spatialement, avec
un ordre de priorite´, ces motifs qui implicitement ont une grande couverture avec des motifs
longs qui oﬀrent leur contribution de spe´cialisation. Ainsi, le 6-motif 3x6 (IV DN ; s = 3;SR =
54%;CM = 7.05; Figure 6.32) assure une discrimination entre le ma¨ıs et ses compagnons usuels
dans les motifs longs et avec grande couverture, le petit pois et l’herbe du Soudan (par exemple,
le 18-motif 1x14 2x4 (s = 2;SR = 17, 9%, CM = 6, 3;CV T = 30, 42;PG = 76, 36%), Figure
6.39a).
Meˆme les motifs tre`s courts oﬀrent des informations utiles sur les e´volutions des pixels. Par
exemple, parmi les 4-MSFG extraits dans le point d’ope´ration A, on peut trouver le 4-motif
1x2 3x2 (IV DN ; s = 3;SR = 38, 05%;CM = 6, 78). Ce motif souligne la premie`re partie des
cycles phe´nologiques : certaines cultures sont seme´es, croissent et arrivent a` maturation (par
exemple, cultures seme´es le printemps : ma¨ıs, petit pois, pois chiche et herbe du Soudan). Le
motif est localise´ en e´clairant chaque pixel qui est couvert par le motif, tandis que les autres
restent noirs. Le re´sultat est illustre´ dans la Figure 6.33a), de la zone ou` la ve´rite´ du ter-
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Fig. 6.32 – La localisation du 6-motif 3x6 (IV DN ; s = 3).
rain est disponible. Les re´gions ge´ome´triques relativement homoge`nes avec des frontie`res nettes
s’aﬃchent. Les re´gions blanches correspondent a` diﬀe´rents types de champs agricoles avec des
cultures tardives de printemps, tandis que les re´gions noires correspondent aux foreˆts, aux masses
d’eau et a` d’autres types de champs agricoles avec cultures d’automne ou pre´coces de printemps.
a) b)
Fig. 6.33 – La localisation du a) 4-motif 1x2 3x2 (IV DN ; s = 3) et b) 5-motif 3x3 1x2
(IV DN ; s = 3).
Un autre exemple d’un motif court extrait est un 5-motif se´quentiels fre´quents groupe´s (SFG),
le 3x3 1x2 (IV DN ; s = 3;SR = 35, 7%;CM = 6, 91; Figure 6.33b). Il correspond aux cultures
seme´es l’automne, particulie`rement de ble´.
La superposition de la localisation de ce motif et du pre´ce´dent couvre plus de 95% de la
zone de la sce`ne pour laquelle la ve´rite´ terrain est disponible. Elle est pre´sente´e dans la Figure
6.34. Les pixels non aﬀecte´s, en noir, repre´sentent des foreˆts, des routes, des masses d’eau, des
localite´s et un type donne´ de culture, a` savoir celle de haricot. La zone bleue contient des pixels
purs qui sont couverts par un seul des deux motifs. Elle concerne des cultures avec des cycles
phe´nologiques de longue dure´e seme´es a` l’automne ou au printemps. Les pixels couverts par les
deux motifs sont colore´s en rouge et correspondent aux champs d’orge et d’avoine qui ont leurs
cycles phe´nologiques courts compris dans la pe´riode d’observation. En de´pit de leurs nombre
re´duit d’e´venements, ces motifs nous permettent en eﬀet d’observer quatre types d’e´volution.
Ce genre de motif court peut donc servir pour caracte´riser tre`s ge´ne´ralement les principales
e´volutions dans une STIS.
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Il est possible de caracte´riser un motif court par les parame`tres lie´s a` la ve´rite´ terrain. Si
pour les motifs tre`s courts, comme ceux discute´s au-dessus, on peut atteindre des couvertures
de la ve´rite´ terrain tre`s grandes, avec la croissance de la longueur du motif la CVT normalement
de´croˆıt.
Fig. 6.34 – La superposition des motifs 1x2 3x2 et 3x3 1x2 (IV DN ; s = 3).
6.3.3 Motifs interme´diaires
Pour la localisation des objets plus pre´cis ou des re´gions, des motifs plus longs et donc
plus spe´ciﬁques doivent eˆtre conside´re´s. Au niveau suivant, les motifs interme´diaires ont des
proprie´te´s qui combinent la ge´ne´ralite´ de ceux courts avec la spe´cialisation de ceux tre`s longs.
Par un choix attentif, ces motifs peuvent oﬀrir des informations tre`s spe´cialise´es.
a) b)
Fig. 6.35 – La localisation du a) 8-motif 2x8 (IV DN ; s = 3) et b) 13-motif 1x12 2 (IV DN ; s =
3).
Par exemple, le 8-motif 2x8 (s = 3;SR = 38%;CM = 6, 2), repre´sente´ dans la Figure 6.35a)
met en e´vidence des villages, des zones de foreˆt et un champ de haricot ainsi qu’une vraie carte
des routes et des bordures des champs agricoles.
Les motifs interme´diaires assurent des couvertures plus grandes que les motifs longs (voir
le Tableau 6.7) mais parfois de meˆme niveau de spe´cialisation que ceux-ci. Le 13-motif 1x12 2
(IV DN ; s = 3;SR = 16, 3%;CM = 6, 07;CV T = 34, 53%;CCP = 88, 68%;PG = 67, 92%)
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est localise´ dans la Figure 6.35b). La culture de ma¨ıs est tre`s bien couverte, tous les champs
avec cette culture sont repre´sente´s et les frontie`res sont tre`s nettes. La couverture de la culture
principale atteint un niveau tre`s grand de 88, 68%, ce fait e´tant une raison de plus pour l’analyse
de tous les motifs extraits d’une STIS, pas seulement les maximaux ou les complets. Les autres
cultures repre´sente´es sont le petit pois, le pois chiche et l’herbe du Soudan qui peuvent eˆtre
partialement discrimine´es selon les dates d’occurrence.
a) b)
Fig. 6.36 – La localisation du a) 15-motif 2 3x10 1x4 (IV DN ; s = 3) et b) 15-motif 2 3x11 1x3
(IV DN ; s = 3).
De tre`s bons candidats pour un e´ventuel regroupement des motifs sont les 15-motifs
2 3x10 1x4 (SR = 9, 2%;CM = 6, 1;CV T = 22, 36%;CCP = 61, 38%;PG = 96, 31%) et
2 3x11 1x3 (SR = 7, 9%;CM = 6, 05;CV T = 21, 16%;CCP = 55, 99%;PG = 92, 84%) qui ont
comme culture principale le ble´ (Figure 6.36a) et b). Ces motifs ne contiennent pas des champs
avec moutarde, la culture associe´e souvent au ble´ dans la majorite´ de motifs pour les cultures
d’hiver.
6.3.4 Motifs longs
Les motifs complets, (longueur e´gale au nombre total d’images), oﬀrent la plus grande
spe´cialisation. Mais leur couverture de la ve´rite´ terrain et leur purete´ sont faibles, ces motifs
n’e´tant pas obligatoirement purs.
Meˆme pour le plus petit nombre de symboles utilise´s, s = 2, c’est-a`-dire une binarisation des
images, le nombre de MSFG complets est petit. Pour l’utilisation d’un seuil de connexite´ moyenne
κ ≥ 5 et pour un seuil de support relatif σrel ≥ 0, 5%, le nombre maximal de motifs complets, 7,
est obtenu pour les limites infe´rieures des intervalles (le point d’ope´ration B). Malheureusement,
tous les motifs complets ne sont pas aussi mono-culture (leurs pixels couverts peuvent appartenir
a` des diverses cultures agricoles). Ainsi, seulement les motifs 2x15 1x5, 1x16 2x4 (Figure 6.39e)
et 1x20 ont une correspondance quasi univoque dans le ve´rite´ terrain : du ble´ (PG = 89, 58%),
du ma¨ıs (PG = 88, 69%) et, respectivement l’eau et couvrent seulement 9, 09% de la sce`ne.
Le reste de 4 motifs correspondent a` quelques cultures qui usuellement apparaissent ensemble
(2x14 1x6 ble´ et moutarde pre´sente´s dans la Figure 6.38 ; 1x14 2x6 pre´sente´s dans la Figure
6.39d) et 1x12 2x8 petits pois et herbe du Soudan ; 2x20 foreˆt et haricot). Tous les 7 motifs
complets extraits couvrent 22, 5% de la sce`ne entie`re. La superposition de ces motifs est illustre´e
dans la Figure 6.37. Seulement quelques re´gions ont des frontie`res nettes.
Pour accroˆıtre la couverture, la connexite´ et parfois la purete´ globale il est ne´cessaire d’e´tudier
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Fig. 6.37 – La localisation de la superposition des 20-motifs SFG obtenus avec la point
d’ope´ration B.
e´galement les motifs de longueur 18 et 19.
Ainsi, pour le point d’ope´ration B, on obtient 24 motifs de longueur 18 et 15 motifs de
longueur 19 qui peuvent oﬀrir de bons «candidats» pour un e´ventuel clustering. Le Tableau 6.7
donne des informations sur les principaux MSFG longs extraits avec les conditions du point
B. En ge´ne´ral, les motifs sont groupe´s selon leurs e´volutions de croissance de la longueur pour
mettre en e´vidence les modiﬁcations du support, de la connexite´, des couvertures et de la purete´
globale. La notation M avant le motif signiﬁe un motif maximal (qui n’a pas de sur-motif SFG).
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No Motif SR CM CRSM CVT CCP PG CP Fig
[%] [%] [%] [%] (secondaire)
B (s = 2 ; σrel = 0, 5% ; κ = 5)
1 18 - 2x12 1x6 13,94 6,08 169,5 15,59 37,13 83,63 Ble´(mout)
2 18 - 2x13 1x5 16,98 6,50 220,7 30,87 75,04 86,62 Ble´
3 19 - 2x13 1x6 9,03 5,69 102,8 13,57 32,25 83,44 Ble´
4 18 - 2x14 1x4 11,99 6,05 145,1 23,74 55,09 82,78 Ble´ 6.38a)
5 19 - 2x14 1x5 9,86 5,94 117,1 19,82 49,93 88,71 Ble´ 6.38b)
6 M 20 - 2x14 1x6 3,96 5,06 40,1 7,15 15,82 77,62 Ble´ 6.38c)
7 18 - 2x15 1x3 5,51 5,26 58,0 6,96 17,81 90,34 Ble´ 6.42b)
8 19 - 2x15 1x4 3,98 5,25 41,8 6,94 17,55 90,86 Ble´
9 M 20 - 2x15 1x5 2,64 5,05 26,7 4,86 12,42 89,58 Ble´
10 18 - 1x12 2x6 11,44 6,03 138,0 20,45 74,74 50,06 Pp(Soudan)
11 19 - 1x12 2x7 4,23 5,98 50,6 5,46 30,72 54,11 Pp(Soudan)
12 M 20 - 1x12 2x8 1,69 5,26 17,8 2,81 15,55 52,50 Pp(Soudan)
13 18 - 1x13 2x5 17,13 6,14 210,4 22,39 68,16 48,62 Soudan(Pp)
14 19 - 1x13 2x6 8,11 5,64 91,5 14,84 61,52 45,18 Soudan(Pp)
15 18 - 1x14 2x4 17,90 6,30 225,5 30,42 75,59 76,36 Ma¨ıs 6.39a)
16 19 - 1x14 2x5 11,94 5,76 137,5 14,75 23,87 66,00 Soudan(Pp) 6.39b)
17 M 20 - 1x14 2x6 4,11 5,07 41,7 7,28 37,87 51,15 Soudan(Pp) 6.39d)
18 18 - 1x15 2x3 12,32 6,09 150,1 21,79 73,14 88,75 Ma¨ıs 6.40c)
19 19 - 1x15 2x4 10,56 5,88 124,2 17.80 60.12 89.32 Ma¨ıs 6.39c)
20 18 - 1x16 2x2 5,35 5,49 58,7 12,48 42,37 89,83 Ma¨ıs(soja)
21 19 - 1x16 2x3 5,16 5,53 57,1 12,47 42,29 91,83 Ma¨ıs
22 M 20 - 1x16 2x4 3,71 5,22 38,7 8,77 29,41 88,69 Ma¨ıs 6.39e)
23 18 - 1x18 4,04 6,10 49,3 Eau
24 19 - 1x19 3,35 6,41 42,9 Eau
25 M 20 - 1x20 2,74 6,64 36,4 Eau
26 M 18 - 1x2 2x11 1x5 4,65 5,42 50,4 5,63 15,67 97,62 Ble´
27 M 18 - 1x2 2x12 1x4 4,33 5,39 51,1 6,24 15,65 94,03 Ble´(colza)
28 M 18 - 1 2x11 1x6 6,27 5,05 63,3 7,69 21,80 99,54 Ble´
29 18 - 1 2x12 1x5 10,39 6,02 125,1 18,59 51,35 96,91 Ble´ pur
30 18 - 1 2x13 1x4 8,71 5,82 101,4 17,67 47,45 95,86 Ble´(colza)
31 M 19 - 1 2x13 1x5 7,64 5,69 86,9 8,59 22,91 93,57 Ble´
A (s = 3 ; σrel = 0, 5% ; κ = 5, 5)
32 M 18 - 3x15 1x3 1,19 5,58 13.3 3,95 11,10 98,80 Ble´ 6.42a)
33 M 18 - 1x15 3x3 4,37 5,51 48.2 13,61 47,06 91,60 Ma¨ıs(soja) 6.40a)
34 M 18 - 1x14 2 3x3 7,03 5,70 80.1 19,58 66,75 91,13 Ma¨ıs(soja) 6.40b)
35 M 18 - 1x11 2 3x6 3,54 5,92 41.9 5,34 32,87 69,05 Pp(Soudan)
36 M 18 - 1x12 3x6 3,71 5,79 43.0 9,00 50,03 59,02 Soudan(Pp)
37 18 - 1x18 2,62 6,94 36.4 Eau
38 19 - 1x19 2,43 6,96 33.8 Eau
39 M 20 - 1x20 2,20 6,95 30.6 Eau
Tab. 6.7 – Les principaux motifs longs extraits avec les conditions des points d’ope´ration B (s =
2 ; σrel = 0, 5% ; κ = 5) et A (s = 3 ; σrel = 0, 5% ; κ = 5, 5) (Pp=Petit pois, mout=moutarde)
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La croissance de la longueur a comme eﬀet la de´croissance du support relatif, de la connexite´
moyenne, (de cette manie`re e´galement la diminution de la connexite´ relative au support relatif
et de la connexite´ globale - un vrai coeﬃcient de la qualite´ d’un motif), de la couverture globale
et de la couverture de la culture principale dans la ve´rite´ terrain. A` l’exception des groupes
de motifs 1 - 2 - 3, 10 - 11 - 12 et 31 - 32 pour lesquels la purete´ globale de´croˆıt tandis que
la longueur augmente, les motifs pre´sentent une oscillation de la valeur de cette purete´. La
croissance de la purete´ globale, avec la croissance de la longueur, peut eˆtre explique´e par la
disparition accentue´e des pixels des cultures secondaires. L’eau pre´sente une situation spe´ciale :
en de´pit de la de´croissance normale de la connexite´ globale avec l’augmentation de la longueur,
la connexite´ moyenne croˆıt pour le point d’ope´ration B. Avec le de´veloppement en longueur du
motif de l’eau, les pixels qui se perdent avec priorite´ sont les pixels de frontie`re, probablement
plus faiblement lie´s. Une situation diﬀe´rente pour la connexite´ moyenne des motifs de l’eau
apparaˆıt dans le cas de la croissance du nombre des symboles. Pour s = 3 et s = 4, la connexite´
moyenne de ces motifs a des valeurs presque constates : d’environ 6,95 et respectivement 7,00.
Si on a un motif de longueur L, on e´tudie comme exemple les conse´quences du passage vers
le sur-motif adjacent de longueur L + 1, le motif 2x14 1x4 de´crit avec s = 2, extrait sous les
contraintes de´ﬁnies par les seuils σrel = 0, 5% et κ = 5 (Figure 6.38a). Le nouveau motif s’obtient
par l’apparition d’un nouveau symbole «1» ou «2» dans la description de l’e´volution.
Par exemple, un nouveau symbole «1» peut apparaˆıtre dans les suivantes positions :
1. avant le groupe de «2» ; le motif ne respecte pas les contraintes ;
2. a` l’inte´rieur du groupe de «2» ; le motif ne respecte pas les contraintes et l’e´volution
phe´nologique non plus ;
3. apre`s le groupe de «2» ; en re´sulte le motif 2x14 1x5 valable
Un nouveau symbole «2» conduit e´galement a` trois possibilite´s et seul le motif 2x15 1x4
est valable. Cela explique la diminution du support, de la couverture de la ve´rite´ terrain, de la
couverture de la culture principale et meˆme de la connexite´ globale et de la connexite´ relative au
support minimum dans le cas de passage a` un sur-motif. Bien suˆr qu’un sur-motif peut re´sulter
des plusieurs sous-motifs adjacentes mais ces diminutions se manifestent en comparaison avec
chaque sous-motif.
La variation de la connexite´ moyenne de´pend de la spe´ciﬁcite´ the´matique de la sce`ne sous
observation et dans le cas de la STIS ADAM il y a une tendance a` la de´croissance pour les objets
agricoles. Pour un objet tre`s connexe, le cas de l’eau, la tendance est contraire. La croissance
de la longueur du motif qui repre´sente l’eau, de 1x18 a` 1x20, a comme eﬀet les diminutions du
support et de la connexite´ globale mais une augmentation de la connexite´ moyenne (voir les
positions 23− 25 du Tableau 6.7).
La variation de la purete´ globale est diﬃcile a` quantiﬁer et de´pend des conditions locales
des cultures de´ﬁnies comme principales dans les variantes du motif. Dans le tableau on peut
voir l’oscillation de la purete´ globale au cours de la spe´cialisation du motif, respectivement de
la croissance de sa longueur.
Quelques eﬀets de la croissance de la longueur d’un motif sont visibles dans la suite des images
de la Figure 6.38. Les motifs des images ont la culture principale le ble´ et comme cultures secon-
daires la moutarde et le pois chiche qui apparaissent ensemble meˆme dans les motifs complets.
Le 20-motif est maximal mais il y a des re´ductions du support, de diﬀe´rentes sortes de connexite´,
des couvertures de la ve´rite´ terrain et de la culture principale. Le motif reste pluriculture. En
spe´cialisant le motif initial, des re´gions entie`res disparaissent et ceux qui restent de´croissent
en superﬁcie et leurs contours sont de moins en moins nets. C’est un exemple qui justiﬁe la
conside´ration de motifs plus courts que les motifs maximaux.
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a) b)
c)
Fig. 6.38 – La spe´cialisation du 18-motif 2x14 1x4 : a) Le 18-motif 2x14 1x4 (SR =
11, 99%;CM = 6, 05;CRSM = 145, 1;CCP = 55, 09%;PG = 82, 78%) ; b) Le 19-motif
2x14 1x5 (SR = 9, 86%;CM = 5, 94;CRSM = 117, 1;CCP = 49, 93%;PG = 88, 71%) ; c) Le
20-motif 2x14 1x6 (SR = 3, 96%;CM = 5, 06;CRSM = 40, 1;CCP = 15, 82%;PG = 77, 62%).
Dans la Figure 6.39 est pre´sente´e l’e´volution de la couverture du 18-motif 1x14 2x4 au cours
de sa spe´cialisation vers un 20-motif. Le 18-motif initial est un exemple de la discrimination de
ces variantes temporelles : ma¨ıs en rouge et en bleu, le petit pois et l’herbe du Soudan en bleu
ciel. En augmentant la longueur et en conservant le groupe 1x14 (l’e´volution a → b → d), le
motif se «spe´cialise» en de´crivant le petit pois et l’herbe du Soudan. Le motif complet obtenu
ne discrimine pas le petit pois de l’herbe du Soudan et la couverture est faible. La conservation
de l’ensemble «2x4» conduit a` une culture de ma¨ıs suﬃsamment pure (l’e´volution a → c → e).
Dans la Figure 6.39c) est observe´ un saut en purete´, le ma¨ıs reste seul parce que son cycle est
translate´ apre`s les cycles de ses compagnons dans le motif ante´rieur (leurs cycles ont beaucoup
de «2» dans la pe´riode de temps d’observation). Dans l’e´volution c → e, la couverture baisse,
des re´gions utiles disparaissent, mais la purete´ globale est stable, les motifs e´tant de candidats
suﬃsament bons pour un e´ventuel clustering.
Le compromis fait par le choix d’un nombre re´duit de symboles pour la valeur des pixels
aﬀecte naturellement la pre´cision de description des e´volutions phe´nologiques par les MSFG
extraits. Ne´anmoins, ce choix tire proﬁt de la couverture supe´rieure de la sce`ne et n’aﬀecte pas,
d’une manie`re signiﬁcative, la pre´cision de la correspondance entre les motifs extraits et les
diﬀe´rents types de cultures agricoles. Une discussion sur le the`me des inﬂuences induites par la
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a)
b) c)
d) e)
Fig. 6.39 – La spe´cialisation du 18-motif 1x14 2x4 : a) Le 18-motif 1x14 2x4 (SR =
17, 90%;CM = 6, 30;CRSM = 225, 5;CV T = 21, 79%;CCP = 73, 14%;PG = 88, 75%) ; b)
Le 19-motif 1x14 2x5 (SR = 11, 94%;CM = 5, 76;CRSM = 137, 5;CV T = 14, 75%;CPP =
23, 87%;PG = 66, 00%) ; c) Le 19-motif 1x15 2x4 (SR = 10, 56%;CM = 5, 88;CRSM =
124, 2;CV T = 17.80%;CCP = 60.12%;PG = 89.32%) ; d) Le 20-motif 1x14 2x6 (SR =
4, 11%;CM = 5, 07;CRSM = 41, 7;CV T = 1, 19%;CPP = 2, 04%;PG = 60, 03%) ; e)
Le 20-motif 1x16 2x4 (SR = 3, 71%;CM = 5, 22;CRSM = 38, 7;CV T = 8, 77%;CCP =
29, 41%;PG = 88.69%).
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a) b)
c)
Fig. 6.40 – Correspondance entre des motifs semblables extraits avec s = 3 et s = 2 : a) Le
18-motif 1x15 3x3 (s = 3;SR = 4, 37%;CM = 6, 51;CRSM = 48, 2;CV T = 11, 93%;CCP =
40, 74%;PG = 90, 33%) ; b) Le 18-motif 1x14 2 3x3 (s = 3;SR = 7, 03%;CM = 5, 70;CRSM =
83, 2;CV T = 19, 58%;CCP = 66, 75%;PG = 91, 13%) ; c) Le 18-motif 1x15 2x3 (s = 2;SR =
12, 32%;CM = 6, 09;CRSM = 150, 1;CV T = 21, 79%;CCP = 73, 14%;PG = 88, 75%).
variation du nombre de symboles est utile et pertinente.
Pour une correspondance correcte des motifs sont choisis, pour s = 3, des motifs contenant
seulement les symboles «1» et «3» qui se transforment, pour s = 2, dans les symboles «1» et «2».
Par exemple, le 18-motif 1x15 3x3 (s = 3) et son correspondant le 18-motif 1x15 2x3 (s = 2)
sont pre´sente´s dans la Figure 6.40 a) et c) respectivement.
Les motifs de´crivent des comportements phe´nologiques semblables et la culture principale
est le ma¨ıs. Si le nombre de symboles de´croˆıt, de s = 3 a` s = 2, on gagne conside´rablement en
support, en connexite´ globale et relative au support minimum et en tous les types de couvertures
mais on perd en connexite´ moyenne et en purete´ globale. Pour les applications, on peut dire que
le gain en couverture surclasse la petite perte en purete´.
En particulier, le motif 1x15 2x3 a le meilleur produit CCP×PG qui peut constituer un bon
facteur de qualite´ pour la couverture de culture dans la ve´rite´ terrain. Les bons re´sultats du 18-
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motif 1x15 2x3 peuvent eˆtre explique´s par la contribution du motif 1x14 2 3x3 (Figure 6.40b) qui
pour s = 3 a le meilleur facteur de qualite´ de´crit au-dessus. Ce motif permet la discrimination
temporelle de la culture de l’herbe du Soudan (en bleu ciel) de la culture principale qui est
le ma¨ıs (en rouge et bleu). Le support relatif est le meilleur pour les motifs extraits dans les
conditions du point d’ope´ration A.
Si on fait la comparaison entre le 1x14 2 3x3 (s = 3) et le 18-motif 1x15 2x3 (s = 2) les
re´sultats sont presque les meˆmes que pour la comparaison ante´rieure. La seule diﬀe´rence est
qu’ici la connexite´ moyenne est meilleure pour le cas s = 2.
Fig. 6.41 – La localisation du 18-motif 1x14 3 4x3 (s = 4)
Si on fait l’extraction avec le nombre de symboles s = 4, pour obtenir un motif semblable,
par exemple le 18-motif 1x14 3 4x3 (Figure 6.41), il est ne´cessaire de baisser le seuil de connexite´
moyenne. Pour la valeur du seuil de la connexite´ moyenne κ = 5, avec des donne´es IVDN, on
obtient seulement 7 motifs, en majorite´ de´crivant le ble´.
Le motif correspondant pour s = 4 est le motif le plus peuple´ de l’ensemble de motifs extraits
avec les conditions σrel = 0, 5%, κ = 4. Le support relatif est 2, 08% et la connexite´ moyenne
a la valeur 4,86. Il oﬀre une image bruite´e et la possibilite´ de la discrimination temporelle de
l’herbe de Soudan (en bleu ciel) en comparaison avec le ma¨ıs qui est repre´sente´ en rouge et bleu.
La croissance du nombre de symboles, de la valeur 3 a` 4, conduit dans ce cas a` la diminution en
meˆme temps du support et de la connexite´ moyenne, fait qui a e´te´ mis en e´vidence e´galement
dans l’e´tude de la variation du nombre de motifs.
Un exemple avec la culture du ble´ est pre´sente´ dans la Figure 6.42. Pour le nombre de
symboles s = 3, le 18-motif 3x15 1x3 (Figure 6.42a) a la meilleure purete´ globale et met en
e´vidence avec une bonne pre´cision une certaine sorte de ble´. Son correspondant pour s = 2, le
18-motif 2x15 1x3 (Figure 6.42b) a un support et des couvertures meilleures mais la connexite´
moyenne et la purete´ globale sont diminue´es parce que des nouveaux pixels sont couverts et
n’appartiennent pas, en totalite´, a` la meˆme culture.
Une autre comparaison, entre les motifs de´crivant l’eau, montre le «pouvoir» discriminatoire
e´leve´ d’un nombre de symboles supe´rieur. L’eau de la rivie`re Mostis¸tea est l’objet le plus com-
pact de la sce`ne. Dans notre conﬁguration, les valeurs des pixels correspondants sont presque
nulles. En augmentant le nombre de symboles, le support diminue ; pour le 18-motif 1x18, le
support relatif est 4, 04% (s = 2) ; 2, 62% (s = 3) et 2, 47% (s = 4). L’e´cart des valeurs pour
le symbole «1» diminue avec la croissance du nombre de symboles et les pixels de´crivant l’eau
sont accompagne´s de moins en moins par d’autres pixels. Le poids des pixels «d’eau» augmente
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a) b)
Fig. 6.42 – Comparaison entre : a) le 18-motif 3x15 1x3 (s = 3;SR = 1, 19%;CM =
5, 58;CRSM = 13, 4;CV T = 3, 95%;CCP = 11, 10%;PG = 98, 80%) et b) le 18-motif 2x15 1x3
(s = 2;SR = 5, 51%;CM = 5, 26;CRSM = 58, 00;CV T = 6, 96%;CCP = 17, 81%;PG =
90, 34%).
et la connexite´ moyenne s’ampliﬁe, 6,1 (s = 2) ; 6,94 (s = 3) et 6,99 (s = 4).
En conclusion la croissance de la longueur et du nombre de symboles d’un motif a comme
re´sultat la diminution du support, de la CG et CRSM et des couverture dans VT, pendant que
la CM et la PG peuvent osciller.
L’utilisateur doit donc e´tablir le compromis entre les variations oppose´es de la couverture et
de la purete´ globale.
124 CHAPITRE 6. DONNE´ES OPTIQUES : LA STIS DU PROJET ADAM
Chapitre 7
Donne´es Radar : les STIS du projet
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La ge´ne´ricite´ du concept d’extraction de MSFG dans des STIS permet son utilisation pour
des diﬀe´rents types de donne´es. Dans ce chapitre la me´thode est applique´e pour des donne´es
radar [120, 119, 126, 116].
Le RAdio Detection And Ranging (RADAR) est un syste`me actif qui se fonde sur la propa-
gation e´lectromagne´tique : une onde e´mise par une source se re´ﬂe´chit sur des cibles, et l’analyse
du signal rec¸u permet de de´tecter et de localiser ces cibles. A` chaque pixel de l’image radar,
on associe une valeur complexe issue du signal rec¸u apre`s l’e´mission et la re´trodiﬀusion sur une
surface. En supposant que la vitesse de propagation est constante, toute mesure de temps (par
exemple le de´lai entre e´mission et re´ception) peut se traduire en mesure de distance. Le radar
utilise des fre´quences comprises entre 0,3 et 300 GHz correspondant a` des micro-ondes de 1m a`
1mm [103]. Il permet d’imager la terre sans soucis d’e´clairement solaire (jour et nuit), il n’est
pas autant aﬀecte´ par la couverture nuageuse ou la brume que les capteurs optiques. En eﬀet,
les ondes radar traversent les perturbations atmosphe´riques. Ne´anmoins, le de´lai de propagation
peut eˆtre modiﬁe´ par les conditions me´te´orologiques. Ces ondes peuvent caracte´riser les objets :
que ce soit leur position horizontale, leur altitude, leur vitesse et parfois leur forme.
Un Radar a` Synthe`se d’Ouverture (en anglais Synthetic Aperture Radar, SAR) (RSO) est un
syste`me radar ge´ne´rant des images de te´le´de´tection a` haute re´solution. Pour cre´er une image, sont
utilise´es l’amplitude et la phase du signal rec¸u de plusieurs impulsions successives pour simuler
une plus grande ouverture (ou dimension) d’antenne, d’ou` le terme «synthe`se d’ouverture».
Une des principales diﬀe´rences ge´ome´triques entre l’imagerie optique et l’imagerie radar est
que cette dernie`re ne met en œuvre que des distances et non des angles [153]. La spe´ciﬁcite´ de
la ge´ome´trie des images radar induit des distorsions lie´es a` l’e´chantillonnage en distance. En
eﬀet, les distances entre les points du sol ne sont pas conserve´es lors de la formation des images
radar. Celles-ci contiennent des dilatations, des compressions, des recouvrements et des zones
d’ombre selon l’orientation par rapport a` l’angle de vise´e du radar [113, 127, 128]. Les distorsions
sont d’autant plus importantes que le terrain pre´sente de fortes de´nivellations. Ainsi dans une
zone montagneuse, les versants oriente´s vers le radar se re´tre´cissent voire se superposent et les
versants oppose´s s’allongent [184, 183].
Le signal RSO contient des informations d’amplitude et de phase. Deux techniques diﬀe´rentes
se sont de´veloppe´es aﬁn d’exploiter l’information de phase. La premie`re technique utilisant l’in-
formation de phase est l’interfe´rome´trie. Elle est fonde´e sur la diﬀe´rence de phase entre deux
signaux radar complexes obtenus en imageant deux fois la meˆme zone. En supposant que le terme
de phase propre (de´pendant de la cible) est le meˆme pour les deux images, la diﬀe´rence de phase
devient proportionnelle a` la variation de la distance aller-retour radar-cible. La deuxie`me tech-
nique e´tudie la signature du terrain. Pour cela on forme la diﬀe´rence de phase entre deux images
acquises simultane´ment avec des conﬁgurations de polarisation diﬀe´rentes. La polarisation est
de´ﬁnie comme l’orientation du vecteur e´lectrique d’une onde e´lectromagne´tique. Les antennes
d’un syste`me radar peuvent eˆtre conﬁgure´es de fac¸on a` e´mettre et a` capter un rayonnement
e´lectromagne´tique polarise´ horizontalement ou verticalement. Lorsque l’onde radar atteint une
surface est en est diﬀuse´e, la polarisation peut eˆtre modiﬁe´e, en fonction des proprie´te´s de la
surface. Cette technique appele´e polarime´trie permet de discriminer, par exemple, certains types
de ve´ge´tations lorsqu’ils pre´sentent de fortes asyme´tries ge´ome´triques.
Le projet EFIDIR [79] a pour but de de´velopper une plateforme ouverte d’archivage et de
traitements adapte´e d’une part aux spe´ciﬁcite´s des donne´es RSO et d’autre part aux grandes
se´ries temporelles exploite´es pour les mesures de de´placement. Le projet s’appuie sur des bases de
donne´es lie´es a` plusieurs the´matiques telles que : les mouvements de faible amplitude (petits et
lents, ∼ quelques mm/an) mais de grande extension spatiale (grande longueur d’onde spatiale,
∼ 100 km) lie´s au remplissage de grands barrages, les mouvements localise´s, de plus grande
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amplitude, de surface des glaciers et les mouvements volcaniques. Parmi les STIS e´tudie´es dans
le cadre du projet ﬁgurent les zones du lac Mead et de Chamonix Mont-Blanc.
7.1 La STIS du lac Mead - Interfe´rome´trie radar
Les images RSO, complexes, suscitent un grand inte´reˆt pour la double information qu’elles
apportent : l’amplitude et la phase.
Les images d’amplitude repre´sentent la re´ponse du terrain a` l’onde e´mise par le radar, aux
atte´nuations de transmission pre`s. L’amplitude appele´e aussi radiome´trie du pixel est fonction
de l’inte´raction onde-matie`re sur la surface image´e correspondante. Elle de´pend de deux en-
sembles de parame`tres : les parame`tres propres au radar (longueur d’onde, polarisation, angle
d’incidence) et les parame`tres lie´s a` la nature du sol (re´ﬂectance, humidite´, rugosite´ de la surface
par rapport a` la longueur d’onde, inclinaison du sol, proprie´te´s die´lectriques).
La phase comporte une composante ge´ome´trique utile lie´e a` la propagation aller-retour de
l’onde e´lectromagne´tique et des composantes lie´es a` la trajectoire orbitale, aux conditions at-
mosphe´riques et instrumentales et au me´canisme de re´trodiﬀusion de la cible. Cette dernie`re
composante nomme´e phase propre de´pend des parame`tres tels que la pe´ne´tration des ondes, la
constante die´lectrique, la re´partition des re´ﬂecteurs e´le´mentaires.
La phase e´tant connue en valeur principale (modulo 2π), la mesure de distance de radar-
cible est accessible modulo λ/2. Malgre´ son ambigu¨ıte´, cette mesure pre´sente un grand inte´reˆt
du fait de sa pre´cision de l’ordre d’une fraction de longueur d’onde. A` partir de la diﬀe´rence de
phase entre deux images se distinguant par leurs dates d’acquisition ou par leurs conﬁgurations
spe´ciﬁques [182], on peut e´tablir une nouvelle image appele´e interfe´rogramme qui repre´sente des
franges prenant des valeurs allant de 0 a` 2π.
En acce´dant a` la composante ge´ome´trique par diﬀe´rence de phases entre deux acquisitions,
l’interfe´rome´trie radar satellitaire multi-passes fournit une mesure jusqu’ici inaccessible en de
nombreux sites : la mesure du de´placement au sol entre deux dates avec un pas d’une dizaine
de me`tres et une pre´cision de l’ordre de la longueur d’onde (pour la bande C entre 3,75 et 7,5
cm [200]).
Si l’acquisition se fait sous le meˆme angle mais a` des moments de´cale´s, on obtient un in-
terfe´rogramme diﬀe´rentiel. L’image correspondante est caracte´ristique des changements tridi-
mensionnels qui sont intervenus entre les acquisitions. Les interfe´rogrammes diﬀe´rentiels per-
mettent d’e´tudier les modiﬁcations du relief cause´es par un tremblement de terre, une e´ruption
volcanique, un glissement de terrain, une de´rive glacie`re, etc. Dans le cas de l’observation des
glaciers (e´tude du de´placement de la glace [209, 213, 208] et, plus ge´ne´ralement, pour la de´tection
de changement, les interfe´rogrammes diﬀe´rentiels sont obtenus en re´alisant la diﬀe´rence de deux
images acquises a` quelques jours d’intervalle. Des intervalles de temps supe´rieurs, de l’ordre du
mois ou de l’anne´e, peuvent eˆtre inte´ressants pour l’e´tude des phe´nome`nes sismiques, volcaniques
ou d’aﬀaissement du sol.
Le coeﬃcient de corre´lation entre les deux images rend compte de la similarite´ des me´canismes
de re´trodiﬀusion des deux acquisitions. Ce parame`tre est nomme´ la cohe´rence. Elle est tre`s sen-
sible au bruit pre´sent dans l’interfe´rogramme et peut eˆtre perc¸ue a` ce titre comme un indicateur
de ﬁabilite´ de la diﬀe´rence de phase. Ainsi, les zones de faible cohe´rence, peu pertinentes, peuvent
eˆtre mises de coˆte´ lors du de´roulement de phase. Ce processus de de´roulement de phase consiste
a` lever l’ambigu¨ıte´ de la phase interfe´rome´trique et a` trouver une estimation de la phase absolue
pour chaque cible (pixel) a` partir de la phase mesure´e (modulo 2π).
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7.1.1 Donne´es, pre´-traitements des donne´es et phe´nome´nologie de la sce`ne
Les STIS d’interfe´rogrammes diﬀe´rentiels sont des ensembles de donne´es diﬃciles, car elles
repre´sentent de gros volumes de donne´es, et, comme les acquisitions, elles sont inﬂuence´es par
les conditions atmosphe´riques. Dans ce chapitre, sont conside´re´es des images RSO couvrant la
re´gion du lac Mead (Nevada, E´tats-Unis). Elles ont e´te´ acquises par les satellites europe´ens de
te´le´de´tection, en anglais ERS 1 et 2, et par ENVironmental SATellite (ENVISAT) et mises a`
disposition par l’interme´diaire du projet EFIDIR.
Le satellite ERS-1 a e´te´ lance´ en 1991, et ERS-2 en 1995 (dans le meˆme plan orbital que ERS-
1) par l’Agence Spatiale Europe´enne (ESA). Ils sont place´s sur une orbite quasi-circulaire incline´e
a` 98,5◦ et d’altitude moyenne de 785 km [2]. Ces satellites disposent d’instruments permettant
d’e´tudier les phe´nome`nes glaciaires, la me´te´orologie, ainsi que les phe´nome`nes accessibles aux
techniques de te´le´de´tection, notamment par l’utilisation du radar a` synthe`se d’ouverture (RSO).
Les satellites ERS sont dote´s de 6 instruments, dont un capteur RSO qui ope`re dans la bande
C (4− 8 GHz), ayant une polarisation VV (transmission verticale du signal, re´ception verticale
du signal) et une longueur d’onde de 5,66 cm.
ENVISAT est un satellite mis en orbite en mars 2002 par Ariane 5 depuis le Centre spatial
guyanais de Kourou, en Guyane franc¸aise [3]. Ce programme de l’ESA a pour objectif d’assurer
la continuite´ des missions ERS, tout en apportant des observations de parame`tres additionnels
(observations dans diﬀe´rentes polarisations ou combinaisons de polarisations, diﬀe´rents angles
d’incidence et diﬀe´rentes re´solutions spatiales, le tout en bande C) aﬁn de contribuer eﬃcace-
ment a` l’e´tude de l’environnement. ENVISAT e´volue a` une altitude moyenne de 800 km sur
une orbite quasi-circulaire, incline´e de 98,6◦ par rapport au plan e´quatorial, ce qui lui confe`re
l’he´liosynchronisme. Il embarque dix instruments scientiﬁques, comple´te´s par le syste`me de po-
sitionnement DORIS.
Le lac Mead est le plus grand re´servoir artiﬁciel d’eau des E´tats-Unis et il est situe´ dans le
de´sert de Mojave entre le Nevada et l’Arizona, a` 48 km sud-est de Las Vegas (Figure 7.1). Il a
e´te´ cre´e´ en 1935 apre`s la construction du barrage Hoover. Il a une surface d’environ 640 km2
et contient environ 35 km3 d’eau. Le lac est forme´ de plusieurs bassins alimente´s par le ﬂeuve
Colorado et ses aﬄuents. Les bassins Boulder et Virgin pre´dominent et repre´sentent environ 60%
du volume total d’eau. Le lac a une altitude d’environ 350 m et est borde´ par des montagnes
oriente´es nord-sud. L’altitude de la zone, 700 m en moyenne, augmente vers l’est jusqu’a` 1500
m sur le plateau du Colorado.
Le niveau d’eau a subi des ﬂuctuations inter-annuelles d’environ 20 m pour la pe´riode 1992-
2009. La surface du sol autour du lac est touche´e par un mouvement d’aﬀaissement/soule`vement
qui est en corre´lation avec les ﬂuctuations du niveau d’eau. A` une e´chelle de 50 km, la surface est
aﬀecte´e par une subsidence lorsque le niveau d’eau augmente et inversement lorsque le niveau
d’eau diminue [45]. D’autre part, localement, quelques zones se soule`vent lorsque le niveau d’eau
augmente. En eﬀet, la pression accrue de l’eau provoque la dilatation des sols.
La diﬀe´rence de phase interfe´rome´trique entre deux images radar (image esclave moins image
maˆıtresse) est calcule´e pour mesurer la de´formation du sol. Toutefois, elle ne contient pas seule-
ment l’eﬀet du mouvement du sol dans la ligne de vise´e du radar, mais aussi des erreurs re´siduelles
orbitales, des de´lais dans l’atmosphe`re, et du bruit. La plupart des interfe´rogrammes montre des
artefacts atmosphe´riques forts, d’amplitude plus grande que le mouvement pre´vu du sol, de deux
types : (1) de´lais de phase corre´le´s avec l’e´le´vation re´sultant de la variation temporelle de la stra-
tiﬁcation de vapeur d’eau dans la troposphe`re et (2) de´lais de phase de formes variables dans le
temps et l’espace, sous la forme de petites ondulations, de taches ﬂoues, de grandes taches ou
de fronts.
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Fig. 7.1 – La zone du lac Mead (carte des sites de collecte de donne´es
http://www.wakelv.com/main/usgs/).
Pour caracte´riser la de´formation de la crouˆte terrestre associe´e aux ﬂuctuations du niveau
du lac, un sous-ensemble de 20 interfe´rogrammes obtenus a` partir d’images acquises entre 1996
et 2008 sont se´lectionne´s. Une se´rie d’interfe´rogrammes de faible ligne de base est utilise´e pour
re´cupe´rer l’e´volution temporelle du changement de phase, pour chaque pixel d’une sce`ne RSO.
Chaque interfe´rogramme donne la diﬀe´rence de phase interfe´rome´trique de sa date d’acquisition
par rapport a` la date maˆıtresse 08/10/1995.
Des corrections des erreurs d’orbite, qui se traduisent comme des courbures de la phase
avec un axe de syme´trie paralle`le a` l’azimut, sont eﬀectue´es pour chaque interfe´rogramme. De
plus, les de´lais de phase troposphe´rique sont estime´s et corrige´s pour chaque interfe´rogramme
par l’analyse de la corre´lation phase - e´le´vation [45]. La corre´lation entre le changement en
distance et l’e´le´vation est due a` la variation entre deux acquisitions RSO du contenu moyen
en vapeur d’eau dans l’atmosphe`re la plus basse. Les perturbations atmosphe´riques qui restent
sont spatialement ale´atoires pour des dates diﬀe´rentes d’acquisition, alors que les mode`les de
de´formation doivent pre´senter une certaine corre´lation spatiale avec le temps.
Les perturbations atmosphe´riques de l’image maˆıtresse et de l’image esclave sont pre´sentes
dans chaque interfe´rogramme. Ces perturbations atmosphe´riques introduisent un de´lai de l’onde
e´lectromagne´tique dans l’atmosphe`re car la vitesse de propagation est le´ge`rement infe´rieure a`
celle de la vitesse de la lumie`re. L’indice de re´fraction varie avec la pression, la tempe´rature et
l’humidite´ (vapeurs d’eau).
Le but de cette application est de ve´riﬁer la possibilite´ d’extraire les de´formations de la crouˆte
terrestre en e´cartant les inﬂuences des perturbations atmosphe´riques en utilisant les MSFG.
Entre 1996 et 1998, le niveau d’eau du lac a augmente´, tandis qu’entre 2000 et 2008 il a
diminue´. Les images analyse´es (759×716 pixels, 130×130 m de re´solution) contiennent des de´lais
de phase dus aux eﬀets atmosphe´riques et de de´formation pour une superﬁcie d’environ 100× 100
km2. La Figure 7.2 pre´sente une telle image. Le de´lai montre´ comprend les eﬀets atmosphe´riques
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Fig. 7.2 – De´lai de phase interfe´rome´trique de 08/08/1996, relativement a` la date maˆıtresse
08/10/1995, aﬃche´ en ge´ome´trie radar.
dominants ainsi que la de´formation de la surface entre 08/10/1995 et 08/08/1996. Un cycle de
couleur (rouge / jaune / vert / bleu / violet) correspond a` une augmentation de la distance
entre le satellite et la surface de la Terre de 1,8 cm.
Inde´pendamment, un soule`vement continu (jusqu’a` 2 cm) a e´te´ observe´ aussi, pre`s de Las
Vegas, au cours de la pe´riode 1992-2002. Ce mouvement du sol re´sulte de la de´formation du
syste`me aquife`re [11].
Dans la re´gion du lac Mead, en raison des conditions arides et de l’absence de ve´ge´tation, la
cohe´rence est pre´serve´e sur une grande partie de la surface a` travers des pe´riodes e´tendues de
temps. En raison de la forte cohe´rence, la phase peut eˆtre spatialement de´roule´e sur environ 80%
de la sce`ne radar en moyenne. Les zones blanches centrales correspondent au lac Mead sur lequel
aucun de´lai de phase ne peut eˆtre mesure´. Les autres zones blanches correspondent au canyon de
Colorado, a` des sommets de montagnes et a` quelques plaines pour lesquels la cohe´rence re´duite
n’a pas permis le de´roulement de la phase.
Les re´sultats pre´sente´s ici sont obtenus a` partir d’images avec des valeurs de pixels, c’est-a`-
dire les valeurs de diﬀe´rence de phase, quantiﬁe´es en 3 intervalles. Le premier intervalle (symbole
«1») de´signe de fortes valeurs ne´gatives, le second (symbole «2») contient les valeurs positives et
ne´gatives re´duites (proches de ze´ro), et le troisie`me (symbole «3») correspond a` de fortes valeurs
positives de la diﬀe´rence de phase. Une forte valeur positive correspondant a` une augmentation de
la distance terre-satellite est interpre´te´e comme une subsidence, tandis qu’une valeur ne´gative
forte concerne un soule`vement. La proce´dure de quantiﬁcation est celle utilise´e pour la STIS
ADAM (des intervalles non superpose´s e´tablis par e´quire´partition, voir l’annexe A et [117, 125,
120, 119, 121, 122]).
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7.1.2 Re´sultats quantitatifs
Pour mettre en e´vidence les de´formations de la crouˆte terrestre comme conse´quences des
variations du niveau du lac Mead, l’utilisateur valide une discre´tisation simple en trois intervalles
[119]. De cette manie`re, les petites variations, positives ou ne´gatives, peuvent eˆtre incluses dans
une seule classe, une vraie classe tampon. En eﬀet, l’e´quirepartition des valeurs en trois classes
a comme re´sultat une largeur e´troite de l’intervalle moyen qui collecte ainsi les tre`s petites
variations autour de la valeur nulle. De plus, l’utilisateur recommande des seuils de support et
de connexite´ e´leve´s, tenant compte de l’e´tendue du phenome`ne observe´ et de la structure rigide
de la crouˆte terrestre dans la sce`ne en surveillance.
Dans le Tableau 7.1 sont pre´sente´es les variations du nombre de MSFG extraits en fonction
des seuils de support relatif, σrel et de connexite´ moyenne, κ.
σrel [%] NMSF (κ = 0) NMSFG (κ = 5) NMSFG (κ = 6) NMSFG (κ = 7)
0.45 693 847 173 960 10 867 632
0.92 362 169 137 139 10 252 632
1.84 176 807 105 686 10 172 632
Tab. 7.1 – L’extraction des motifs se´quentiels de la base de donne´es de la STIS du lac Mead.
Ces valeurs sont plus grandes que celles obtenues dans le cas de la STIS ADAM. Dans ce
qui suit on voit que ce fait conduit a` des longueurs maximales de motifs plus re´duites.
Pour la STIS conside´re´e de 20 images de 543 444 pixels chacune, pour s = 3 le nombre de
motifs possibles, NMP , est 5, 23 · 109, le nombre de motifs se´quentiels, NMS , est 6, 159 · 107 et la
densite´ en motifs se´quentiels a une valeur assez grande de 1, 17%.
Si la notion de densite´, introduite par la relation 6.2, est re´utilise´e pour les MSF et MSFG
on peut de´ﬁnir la densite´ de motifs fre´quents, ρSF , et la densite´ de motifs fre´quents groupe´s,
ρSFG.
ρSF = NMSF /NMS
ρSFG = NMSFG/NMSF
Les valeurs de ces densite´s pour les bases de donne´es ADAM et lac Mead sont pre´sente´es
dans le Tableau 7.2.
NMP NMS ρS [%] NMSF ρSF [%] NMSFG ρSFG[%]
ADAM 5, 2 · 109 10, 4 · 106 0,20 23 038 0,22 474 2,06
MEAD 5, 2 · 109 61, 6 · 106 1,17 176 807 0,29 10 172 6,06
Tab. 7.2 – Comparaison entre les STIS ADAM et lac Mead (s = 3;σ = 10.000;κ = µ = 6).
Le nombre de motifs et la densite´ sont plus grands pour la STIS du lac Mead. Par conse´quent,
les supports de ces motifs doivent eˆtre plus petits. Dans la sous-section 7.1.3, le support maximum
pour les cinq motifs maximaux extraits avec les parame`tres du Tableau 7.2 atteint a` peine le
double du support minimum. Un support re´duit d’un certain motif augmente la probabilite´
d’e´lagage de ses sur-motifs. De cette manie`re, une densite´ grande conduit a` des motifs de longueur
maximale courte. La comparaison des fonctions de transmission des deux STIS montre des pentes
de coupures vers des longueurs plus grandes pour la STIS ADAM, fait qui permet l’obtention
des MSFG plus longs. La source de ces motifs longs est l’organisation the´matique produite par
l’intervention humaine et la pre´sence des grandes cultures agricoles qui assure des supports
e´leve´s. La longueur maximale des motifs, obtenue pour les parame`tres s = 3 et κ = µ = 6, est
plus petite que dans le cas de la STIS ADAM. Les valeurs sont de 15 e´ve´nements pour un seuil
σ = 10000 et 17 pour σ = 2500.
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Le grand nombre de motifs tre`s connexes et sa relative inde´pendance du seuil de support
sont une conse´quence de la constitution rigide du sol dans la sce`ne (zone montagneuse). Pour
des degre´s e´leve´s de connexite´ (κ ≥ 6), la variation du nombre de motifs avec le support est tre`s
faible en conﬁrmant l’hypothe`se de de´part de l’utilisateur.
Si la distribution des motifs se´quentiels fre´quents suivant leurs longueurs est repre´sente´e, les
graphiques de la Figure 7.3a) sont obtenus.
a) b)
Fig. 7.3 – a) La distribution en longueurs des MSF de la STIS du lac Mead en fonction du seuil
de support (s = 3) et b) Les de´pendances des fonctions de transmission e´quivalente MS-MSF
de la STIS du lac Mead suivant la longueur et le seuil de support pour s = 3.
Les de´pendances sont ressemblantes avec celles de la STIS ADAM, et la Figure 7.3b) conﬁrme
cette aﬃrmation. Pour une augmentation du seuil de support, les maximums des distributions
des MSF descendent et se de´placent vers les longueurs petites, une conse´quence de la translation
dans le meˆme sens de la pente de coupure des fonctions de transfert e´quivalent. Il en est de
meˆme pour les MSFG.
La Figure 7.4a) de´montre la diminution de la longueur avec l’augmentation du seuil de
support.
Une autre caracte´ristique importante de cette STIS est le degre´ e´leve´ de connexite´ implicite
des motifs longs extraits. Ce fait est de´montre´ par la diﬀe´rence insigniﬁante entre les distributions
des plus longs MSF (κ = 0) et MSFG extraits avec un seuil assez e´leve´, κ = 5.
Dans la Figure 7.4b), il est possible de voir la re´duction successive du nombre de motifs si
les seuils de support et de connexite´ moyenne sont applique´s. Pour le cas agre´e par l’utilisateur,
un seuil de connexite´ e´leve´ κ = 6, la Figure 7.4b) montre la translation de la pente de coupure
des fonctions des transmission e´quivalente et, en plus, la pre´sence d’une “feneˆtre” dans la zone
des longueurs e´leve´es. C’est une preuve supple´mentaire pour la connexite´ naturelle des motifs
de cette STIS. Le sol a une constitution rocheuse et la connexite´ est implicite.
L’extraction des motifs a e´te´ re´alise´e avec la me´thode de la relaxation de la contrainte
de CM avec la contrainte de CRSM (κ = µ). Le temps d’extraction a une petite diminution
avec la croissance du seuil de connexite´ κ = µ (Figure 7.5a) et une diminution e´vidente avec
l’augmentation du seuil de support. De point de vue du temps d’extraction, la me´thode CRSM
+ CM (κ = µ) donne des valeurs comprises entre celles obtenues avec les me´thodes CRSM (seuil
µ) et CM (seuil κ). La position relative de ces temps pour CRSM + CM (κ = µ) de´pend du
nombre de motifs visite´s, plus exactement du taux d’extraction. La Figure 7.5b) pre´sente la
situation dans notre extraction, a` savoir des grandes valeurs pour le taux, fait qui conduit a` des
temps place´s vers l’extre´mite´ supe´rieure de l’intervalle mentionne´e, pre`s des re´sultats extraits
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a) b)
Fig. 7.4 – a) Les distributions par longueur des MSFG extraits de la STIS du lac Mead en
fonction de seuils de support et de connexite´ moyenne, pour s = 3 et b) Les fonctions de
transmission e´quivalente pour les motifs extraits de la STIS du lac Mead, pour s = 3.
a) b)
Fig. 7.5 – Les temps et taux d’extraction pour le parame`tre s = 3 a) Le temps d’extraction en
fonction du seuil de connexite´ et du seuil de support et b) Le taux d’extraction en fonction du
seuil de connexite´ et du seuil de support.
avec la contrainte de CM. Toutes les expe´riences sur les images de la STIS du lac Mead sont
eﬀectue´es sur un ordinateur standard (processeur AMD Athlon Dual Core @ 1GHz avec 1 Go
de me´moire RAM sous le syste`me d’exploitation Linux noyau 2.6.15-1.2054 FC5 x86 64).
7.1.3 Re´sultats qualitatifs et interpre´tations
En re´glant s a` 3, σ a` 10000 (σrel ≈ 2%) et κ a` 6, 10173 motifs sont obtenus [119]. Pour tenir
compte des informations pre´cises, les MSFG avec le maximum d’e´ve´nements sont se´lectionne´s.
Nous avons trouve´ 5 motifs avec 15 e´ve´nements. Ces motifs sont les suivants :
– motif 1 : 1x15 (supp = 10636, CM = 6, 02)
– motif 2 : 3x11 1x4 (supp = 18987, CM = 6, 35)
– motif 3 : 3x10 2 1x4 (supp = 16655, CM = 6, 19)
– motif 4 : 3x10 1x5 (supp = 16738, CM = 6, 46)
– motif 5 : 3x9 2 1x5 (supp = 11035, CM = 6, 27)
Le motif 1 indique que certains pixels sont constamment associe´s a` des valeurs ne´gatives de
diﬀe´rence de phase au cours du temps. La localisation de ce motif est pre´sente´e dans la Figure
7.6a).
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a) b)
Fig. 7.6 – a) Localisation du motif 1 : 1x15 (supp = 10636, CM = 6, 02) et b) Superposition du
motif 1 (zones e´claire´es) et de la vitesse moyenne de subsidence ou de soule`vement.
Un tel motif peut eˆtre duˆ a` une e´valuation incomple`te des de´lais de phase atmosphe´riques
de la date maˆıtresse qui correspond a` l’ensemble des 15 dates esclave, ou a` des de´formations de
soule`vement qui aﬀectent tous les 15 dates esclave apre`s 08/10/1995. Pour ve´riﬁer la validite´
de cette dernie`re hypothe`se, la vitesse moyenne de soule`vement ou de subsidence provenant
de l’ensemble des donne´es interfe´rome´triques (50 images) est calcule´e. La Figure 7.6b) montre
la superposition (zones e´claire´es) de la vitesse moyenne de subsidence ou de soule`vement et le
motif 1. La vitesse de soule`vement ou aﬀaissement est repre´sente´e avec une e´chelle de couleurs
enveloppe´e (rouge / jaune / vert / bleu / violet). Un cycle de couleur positif (respectivement
ne´gatif) des zones stables (bords de l’image) a` des zones de de´formation correspond a` une
subsidence (respectivement, soule`vement) de 2,2 mm / an. La superposition souligne la principale
zone de soule`vement pre`s de Las Vegas (en bas a` gauche) qui est probablement due au pompage
diminue´ de l’eau dans cette partie de l’aquife`re de Las Vegas, comme observe´ dans [11].
Les premiers symboles de motifs 2, 3, 4 et 5 indiquent de grandes diﬀe´rences de phase posi-
tives par rapport a` l’image maˆıtresse et les derniers symboles indiquent des grandes diﬀe´rences de
phase ne´gative. La localisation conjointe de ces motifs est repre´sente´e dans la Figure 7.7a). Ces
motifs sont en corre´lation avec les ﬂuctuations du niveau d’eau qui a augmente´ entre 08/10/1995
et 1998, et a diminue´ apre`s 2000. En d’autres termes, ces motifs sugge`rent qu’il devrait y avoir
des pixels pour lesquels la subsidence (respectivement, soule`vement) est observe´e lors de l’aug-
mentation du niveau de l’eau (respectivement diminution). Un tel comportement serait conﬁrme´
par un coeﬃcient de re´gression positif entre les de´lais de phase et les ﬂuctuations du niveau de
l’eau. Pour ve´riﬁer cette hypothe`se, le coeﬃcient de re´gression est calcule´ en utilisant l’ensemble
des donne´es interfe´rome´triques. Des coeﬃcients de re´gression positifs sont obtenus pour la loca-
lisation de motifs 2, 3, 4 et 5 (voir Figure 7.7b). Le coeﬃcient de re´gression est repre´sente´ par
une e´chelle de couleurs enveloppe´e (rouge / jaune / vert / bleu / violet). Un cycle de couleur
positif (respectivement ne´gatif), des zones stables a` des zones de de´formation, correspond a` une
subsidence (respectivement, soule`vement) de 0,7 mm lorsque le niveau d’eau augmente de 1 m.
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a) b)
Fig. 7.7 – a) Localisation conjointe des motifs 2, 3, 4 et 5 et b) Superposition de la localisation
conjointe des motifs 2, 3, 4 et 5 (zones e´claire´es) et du coeﬃcient de re´gression entre les de´lais
de phase et les ﬂuctuations du niveau d’eau.
Tous les motifs se rapportent donc a` des de´formations du sol et non a` des perturbations
atmosphe´riques, ce qui conﬁrme que la notion de MSFG peut eˆtre utilise´e pour trouver des
motifs spatio-temporels de´crivant des phe´nome`nes non-ale´atoires dans des STIS [119].
7.2 La STIS de Chamonix Mont Blanc - Polarime´trie radar
Paralle`lement a` l’interfe´rome´trie qui est mise en oeuvre en utilisant une polarisation ﬁxe, la
polarime´trie RSO permet la discrimination des proprie´te´s intrinse`ques de la cible en exploitant
diﬀe´rentes polarisations [23].
Si l’interfe´rome´trie utilise un couple d’images aﬁn d’en de´duire la hauteur d’un centre de
phase, la polarime´trie exploite la nature vectorielle du champ e´lectromagne´tique et l’interaction
avec la cible image´e. La polarisation de l’onde est de´crite par la position du vecteur de champ
e´lectrique dans le plan d’onde en e´mission et en re´ception.
Les vecteurs de champ e´lectrique e´mis par un syste`me radar peuvent eˆtre horizontaux (H) ou
verticaux (V). La polarisation du signal rec¸u en retour de´pend de la manie`re dont le signal a e´te´
re´trodiﬀuse´ (type de re´ﬂexion, mate´riau et forme de la cible, re´trodiﬀusion avec deux rebonds
ou dans un petit volume). Le signal en retour est donc lui aussi polarise´ horizontalement ou ver-
ticalement, selon les proprie´te´s polarisantes de la cible rencontre´e. On peut distinguer plusieurs
canaux selon la polarisation e´mise et transmise, on accole alors les lettres dans cet ordre. Pour un
signal e´mis verticalement et rec¸u horizontalement on notera VH. Deux conﬁgurations copolaires
sont possibles, HH et VV, et deux conﬁgurations contrapolaires HV et VH, e´quivalentes dans le
cas monostatique (ou` l’antenne a` l’e´mission est la meˆme que celle a` la re´ception).
Les informations enregistre´es par les capteurs radar polarime´triques sont lie´es aux parame`tres
qui de´crivent l’orientation et de la forme des diﬀuseurs pre´sents dans la cellule de re´solution et
ce graˆce aux diﬀe´rents me´canismes de diﬀusion.
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La polarisation VV permet de de´gager principalement les eﬀets de capillarite´ de la surface
image´e, comme la surface de l’eau (polarisation choisie pour le satellite ERS de´die´ en premier lieu
a` l’observation de la mer). Elle caracte´rise les zones ou` la couche de glace est inexistante, ﬁne ou
tre`s lisse. En revanche, le rapport de la co-polarisation s’e´quilibre sur les zones de glace fortement
de´forme´es [182]. La polarisation HH est bien adapte´e a` l’e´tude de l’humidite´ du sol, en faisant
ressortir les objets de diﬀe´rentes hydrome´tries (distinction glace/eau). Les polarisations croise´es
HV et VH mesurent une de´polarisation du signal entre son e´mission et sa re´ception, traduisant
des rebonds multiples au niveau de sa re´trodiﬀusion. Ce phe´nome`ne correspond par exemple aux
textures de ve´ge´tation tre`s feuillue ou encore au niveau des glaciers a` la pre´sence de crevasses,
se´racs ou zones recouvertes de cailloux. En raison de la re´trodiﬀusion minimale pour l’eau, ces
types de polarisations contrapolaires peuvent eˆtre utilise´s pour ame´liorer la discrimination entre
eau et glace ou terre (les deux derniers posse´dant une re´trodiﬀusion volumique) [4].
Les principaux apports de la polarime´trie sont la description et la caracte´risation des cibles,
et leur classiﬁcation. Graˆce a` la polarime´trie, l’interfe´rome´trie RSO devient plus sensible a` la
distribution des objets oriente´s (la ve´ge´tation ou les zones urbaines par exemple).
7.2.1 Donne´es et pre´-traitements des donne´es
Dans cette section, une application des donne´es RSO polarime´triques est propose´e [126,
116] : une STIS Radar a` Synthe`se d’Ouverture Polarime´trique (en anglais Polarimetric Synthetic
Aperture Radar) (PolSAR) du satellite RADARSAT-2 couvrant une zone de haute montagne : le
site test Chamonix Mont-Blanc du projet EFIDIR. Le jeu pre´liminaire de donne´es expe´rimentales
[126] est compose´ de 4 images complete`ment polarime´triques acquises durant l’hiver 2009, le 29
janvier, le 22 fe´vrier, le 18 mars et le 11 avril. Essentiellement, les syste`mes RSO mesurent a` la
fois l’amplitude et la phase du signal re´trodiﬀuse´, produisant une image complexe pour chaque
enregistrement. Le PolSAR est une extension du syste`me d’imagerie RSO, les capteurs e´tant
en mesure d’e´mettre et de recevoir deux polarisations, ge´ne´ralement horizontale (H) et verticale
(V).
RADARSAT-2 est le satellite RSO commercial canadien de prochaine ge´ne´ration qui a e´te´
lance´ en de´cembre 2007 sur un ve´hicule Soyouz depuis le cosmodrome russe de Ba¨ıkonour, au
Kazakhstan [5]. Il a e´te´ place´ sur la meˆme orbite que RADARSAT-1, qu’il suit a` 50 minutes
d’intervale (orbite incline´e a` 98,6◦ d’altitude de 798 km). Il oﬀre de puissantes capacite´s tech-
niques novatrices qui permettent de faciliter la surveillance maritime, la surveillance des glaces,
la gestion des catastrophes, la surveillance environnementale, la gestion des ressources ainsi que
les activite´s de cartographie. Le capteur RSO fonctionne dans la bande C ayant une longueur
d’onde de 5,55 cm et une polarisation quadruple (HH, HV, VH et VV).
Les images PolSAR peuvent assurer diﬀe´rentes mesures sur la base de la spe´ciﬁcite´ radar :
la pe´ne´tration de la neige et de la glace qui conduit a` une observation en dessous de la surface
et les ondes cohe´rentes polarise´es qui permettent aux me´diums de re´trodiﬀusion d’eˆtre analyse´s.
Toutefois, les acquisitions polarime´triques RSO fournissent des images complexes multi-canaux,
qui ne´cessitent une chaˆıne de traitement complique´e, en particulier dans le contexte des glaciers
alpins de haut relief, avec des mouvements et des changements de surface rapides et une signature
RSO plutoˆt me´connue du me´lange glace / neige / roches. Une e´tape de pre´-traitement est
ne´cessaire aﬁn d’obtenir des informations de niveau plus haut que les donne´es RSO initiales (des
de´tails supple´mentaires sont fournis dans [126]).
Les premie`res acquisitions RSO polarime´triques re´sultent dans une image complexe avec 4
canaux, chaque canal correspondant a` une conﬁguration de polarisation diﬀe´rente, habituelle-
ment de´signe´ par SHH , SV V , SHV et SV H . La premie`re e´tape de traitement consiste a` transfor-
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mer les canaux complexes en 3 canaux (en conﬁguration monostatique SHV ⋍ SV H) exprime´s
dans la base de Pauli [47], qui est ge´ne´ralement pre´fe´re´e pour obtenir un vecteur cohe´rent de
re´trodiﬀusion [k] plus proche des phe´nome`nes physiques de re´trodiﬀusion des ondes :
[k] =
1√
2

 SHH + SV VSHH − SV V
2SHV

 . (7.1)
Fig. 7.8 – Image RADARSAT-2, 29/01/2009, re´gion du Mont-Blanc ; la composition en couleurs
des 3 amplitudes dans la base Pauli, R : HH-VV, V : 2HV, B : HH + VV, 2048 × 2048 pixels.
La Figure 7.8 illustre les 3 amplitudes dans la base de Pauli d’une image RADARSAT-2
acquise sur la zone Chamonix Mont-Blanc. Cette sous-image comprend 3 glaciers (Argentie`re,
Tale`fre et Mer-de-Glace), la valle´e de Chamonix a` environ 1000 m d’altitude (a` gauche vers le
bas) et des montagnes jusqu’a` 4000 m.
Le phe´nome`ne de chatoiement (speckle) aﬀecte les cibles re´parties et rend diﬃcile le travail
directement avec les vecteurs de re´trodiﬀusion a` l’exception du cas d’une cible cohe´rente. La
deuxie`me e´tape de pre´-traitement consiste a` estimer la matrice de cohe´rence hermitienne 3 ×
3. Dans cette expe´rience, le ﬁltre Lee classique est applique´ pour re´duire l’eﬀet du bruit de
chatoiement (speckle) sur la matrice de cohe´rence.
La troisie`me e´tape de pre´-traitement consiste a` appliquer la de´composition de Cloude et
Pottier [47] pour exprimer la matrice de cohe´rence comme une somme ponde´re´e de trois ma-
trices repre´sentant 3 me´canismes de re´trodiﬀusion pure. Plusieurs caracte´ristiques PolSAR sont
ge´ne´ralement de´rive´es de cette de´composition pour discriminer les diﬀe´rents me´canismes de
re´trodiﬀusion.
Parmi les caracte´ristiques PolSAR, l’entropie H et le parame`tre α indiquent le comportement
ale´atoire de la re´trodiﬀusion globale et le me´canisme moyen de re´trodiﬀusion de la surface
a` re´trodiﬀusion double rebond. Elles sont fortement lie´es aux proprie´te´s ge´ophysiques de la
zone cible au sol fournissant des informations ﬁables pour une autre classiﬁcation. Dans [48],
neuf zones de regroupement sont propose´es pour de´crire le plan H et α. Les frontie`res de ces
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clusters nets pre´de´ﬁnis illustre´es sur la Figure 7.9a) sont souvent utilise´es comme re´fe´rences pour
interpre´ter les espaces d’attributs en termes de me´canismes de re´trodiﬀusion ou pour initialiser
des techniques de regroupement (clustering).
a) b)
Fig. 7.9 – L’espace de la caracte´ristique H - α ; a) la partition en 9 zones correspondant aux
diﬀe´rents types de re´trodiﬀusion [48] ; b) Distribution de l’image RADARSAT-2 22/02/2009 sur
la zone du Mont-Blanc.
Pour suivre une chaˆıne classique de pre´-traitement PolSAR, les caracte´ristiques (H,α) sont
utilise´es comme des informations d’entre´e. La distribution 2D de ces caracte´ristiques sur la zone
de Mont-Blanc est illustre´e dans la Figure 7.9b). L’information «temporelle» ve´hicule´e par ces
caracte´ristiques peut eˆtre observe´e en combinant 3 dates diﬀe´rentes dans une composition de
couleurs RVB (Figure 7.10). Les re´sultats montrent que des changements signiﬁcatifs ont eu lieu
entre les 3 dates, et que les e´volutions sont lie´es a` des diﬀe´rentes parties des images : les glaciers,
les montagnes et la Valle´e de Chamonix apparaissent avec des couleurs diﬀe´rentes, qui varient
e´galement avec l’orientation ou l’hauteur de la pente. Cette analyse visuelle est essentiellement
qualitative et limite´e a` 3 dates aﬀecte´es aux couleurs R, V et B.
L’extraction des MSFG exige que les se´quences d’entre´e de valeurs de pixels soient trans-
forme´s en se´quences de symboles. La strate´gie de quantiﬁcation doit conserver les informations
utiles. Dans le cas des donne´es PolSAR, les deux canaux d’entre´e pour chaque date sont la
valeur d’entropie dans [0, 1] et la valeur d’angle α dans [0, 90◦]. Les deux valeurs peuvent eˆtre
quantiﬁe´es dans un nombre re´duit d’intervalles, re´sultant dans un partitionnement re´gulier de
l’espace H - α. Au lieu de cette quantiﬁcation ge´ne´rale, l’approche propose´e consiste a` utiliser la
partitionnement de l’espace H - α illustre´ dans la Figure 7.9a). Cette repre´sentation symbolique
fournie par le domaine PolSAR rend l’interpre´tation des MSFG extraits plus facile pour les
utilisateurs ﬁnaux.
Les expe´riences ont e´te´ eﬀectue´es sur 4 images RADARSAT-2 disponibles sur le site test
Chamonix Mont-Blanc en appliquant d’abord la chaˆıne de pre´-traitement pre´sente´e auparavant.
Ensuite, les images de H et α re´sultantes (4 paires d’images de 2048 × 2048 pixels) sont explore´es
en codant les positions de pixels en fonction des 9 zones.
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a) b)
Fig. 7.10 – Composition en couleurs de a) l’angle α et b) l’entropie ; R : 2009/01/29, V :
2009/03/18, B : 2009/04/11.
7.2.2 Re´sultats pre´liminaires
En recherchant les MSFG par l’application de la contrainte de CM a` l’aide de la relaxation
avec la contrainte de CRSM (κ = µ) les parame`tres d’extraction ont e´te´ e´tablis en accord avec
les de´sirs des experts (utilisateurs). Avec un seuil de surface minimale σ de 10000 et un seuil
minimum de connexite´ moyenne κ ﬁxe´ a` 4 sont trouve´s 14 MSFG diﬀe´rents. Parmi eux, 6 motifs
SFG retiennent l’attention :
– 6 → 6 → 6, qui apparaˆıt souvent sur les parties infe´rieures du glacier et sur la moraine
environnante,
– 4→ 4, qui semble eˆtre comple´mentaire au motif pre´ce´dent en apparaissant sur les parties
supe´rieures du glacier,
– 5 → 5, qui apparaˆıt sans localisation dominante. Ceci peut eˆtre explique´ par la position
centrale de cette zone dans les distributions H - α observe´e sur les images entie`res (cf.
Figure 7.9),
– 5 → 6 et 6 → 5, qui apparaissent e´galement sans localisation dominante. Ceci peut eˆtre
interpre´te´ par la frontie`re entre les zones 5 et 6 qui se´pare les points qui ont un me´canisme
de re´trodiﬀusion proche de cette frontie`re. La variance d’estimation H, α de´termine nom-
breux pixels de changer la valeur entre 5 et 6 ou a` l’inverse au moins une fois dans leur
e´volution temporelle,
– 6→ 9, qui apparaˆıt souvent sur les versants de la montagne aﬀecte´s par du recouvrement.
Les deux premiers MSFG sont illustre´s dans la Figure 7.11. Les pixels ou` le MSFG se produit
apparaissent avec une couleur qui de´pend de ses dates d’occurrence. Cette visualisation permet
a` l’utilisateur ﬁnal d’observer pour chaque motif ou` et quand il apparaˆıt (voir l’annexe B.2). Par
exemple, le motif 6→ 6→ 6 aﬃche´ dans la Figure 7.11a) apparaˆıt la plupart du temps avec la
meˆme couleur verte qui correspond a` la zone 6 pre´sente dans les images 1, 2 et 3. C’est conforme
a` l’analyse visuelle des 4 dates sur les glaciers : la date 4 est en avril et les tempe´ratures de
printemps commencent a` transformer la couverture de neige du glacier au plus basses altitudes.
En ce qui concerne le couˆt de calcul, sur un ordinateur portable PC standard (processeur
Intel Core 2 Duo @ 2GHz avec 2 Go de me´moire RAM sous le syste`me d’exploitation Linux
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a) b)
Fig. 7.11 – Localisation spatio-temporelle des MSFG de´tecte´s dans la se´rie temporelle H-α de 4
dates. (A) : 6→ 6→ 6 ; (b) : 4→ 4 ; diﬀe´rentes couleurs correspondent a` diﬀe´rentes localisations
temporelles du MSFG.
noyau 2.6.31), ces re´sultats sont obtenus en moins de 32 s en utilisant moins de 1,6 Go de RAM.
Malgre´ un petit nombre d’images, ces premiers re´sultats montrent le potentiel de l’approche
de fouille de donne´es d’extraire de MSFG a` partir des se´ries temporelles d’images PolSAR
[126, 116]. Des motifs spatialement cohe´rents et non contraints temporellement peuvent eˆtre
extraits automatiquement. Ils fournissent a` l’utilisateur ﬁnal une description claire des prin-
cipales e´volutions des me´canismes dominants de re´trodiﬀusion, associe´e a` leurs localisations
spatio-temporelles.
Les orientations des travaux futurs comprennent l’utilisation des MSFG pour analyser des
se´ries temporelles PolSAR plus longues et l’ame´lioration de l’e´tape de pre´-traitement en utilisant
des ﬁltres adaptatifs pour re´duire la variance d’estimation H - α en pre´servant les caracte´ristiques
spatiales.
Conclusion
L’application de cette approche d’extraction a` des diﬀe´rents types de donne´es de´rivant de
diﬀe´rentes STIS et techniques satellitaires ve´riﬁe qu’elle be´ne´ﬁcie de la ge´ne´ricite´ du concept de
MSFG. Les STIS utilise´es concernent une zone agricole de plaine (ADAM), un lac d’accumulation
(lac Mead) et une zone montagneuse avec glaciers (Chamonix Mont Blanc). La nature de donne´es
est e´galement diverse : optique en 3 bandes pour le premier site et radar (amplitude, phase) pour
des observations interfe´rome´triques et polarime´triques, pour les cas suivants. Les expe´riences
sur plusieurs ensembles de donne´es synthe´tiques et re´els ont e´te´ re´alise´es pour ve´riﬁer et e´valuer
l’approche propose´e. Les re´sultats de ces expe´riences ont suivi les attentes des spe´cialistes et ont
aide´ au re´glage des parame`tres d’algorithmes d’extraction.
Le travail pre´sente´ dans ce me´moire a porte´ sur la de´couverte de motifs locaux contraints
dans des bases de donne´es se´quentielles d’images satellitaires. On a privile´gie´ la ge´ne´ricite´ des
contraintes traite´es en adoptant une de´marche reposant sur des conditions suﬃsantes pour pous-
ser les contraintes profonde´ment dans l’extraction. Les contraintes utilise´es, de support (surface
minimum) et de connexite´, oﬀrent une forte expressivite´ pour de´crire le type de connaissance a`
cerner.
Les re´sultats obtenus sur les motifs contraints permettent de traiter diﬀe´rents proble`mes
applicatifs re´els et valident des connaissances du domaine tout en les quantiﬁant.
Les re´sultats obtenus montrent l’importance de la se´lectivite´ des MSFG pour la maˆıtrise des
temps d’exe´cution et la re´duction du nombre de solutions fournies a` l’utilisateur. Les diﬀe´rentes
expe´rimentations mene´es dans la partie III conﬁrment ces observations pour les deux contraintes
anti-monotones, de support et de connexite´ relative au support minimum. De meˆme, l’impact
de la relaxation anti-monotone, la plus eﬃcace et eﬃciente me´thode propose´e, se ressent parti-
culie`rement lorsque la se´lectivite´ de la contrainte est forte (les seuils de contraintes sont e´leve´s).
Dans la litte´rature, on insiste sur le fait qu’un processus ECD de qualite´ requiert une in-
teractivite´ et une ite´rativite´ fortes avec l’utilisateur/analyste. L’interactivite´ du processus doit
mettre en avant l’utilisateur au sein de l’extraction.
L’ite´rativite´ se traduit par la re´pe´tition du processus. De cette manie`re, l’utilisateur peut
ajuster les parame`tres du processus de fouille. Par exemple, il doit pouvoir modiﬁer ou comple´ter
la contrainte. Le chapitre 6 est un bon exemple. Il montre comment les modiﬁcations des
diﬀe´rents parame`tres d’extraction dont le choix est fait par l’utilisateur (le nombre de sym-
boles pour la discre´tisation, les niveaux des seuils pour les contraintes, etc.) peuvent aﬀecter
l’extraction dans le sens de´sire´ par celui-ci. Parmi les parame`tres de sortie il y a e´galement ceux
d’inte´reˆt pour l’utilisateur : le nombre de motifs extraits et le temps d’exe´cution.
La de´marche heuristique explore, en augmentant la complexite´, les e´tapes d’extraction
des motifs se´quentiels sans aucune contrainte, des MSF avec la contrainte de support et de
MSFG avec diﬀe´rents types de contraintes de connexite´. Ainsi, l’e´tude quantitative a mis en
e´vidence l’inﬂuence des types de contrainte(s) applique´e(s) sur les parame`tres de sortie. Les
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caracte´ristiques du passage d’un type d’extraction a` l’autre sont mises en e´vidence, e´galement
par une e´quivalence avec l’action d’un ﬁltre dont la fonction de transmission est ﬁgure´e. Les
motifs extraits sont analyse´s de fac¸on quantitative et qualitative. Apparemment, l’inte´reˆt de
l’utilisateur est d’avoir a` sa disposition, apre`s une extraction, un nombre re´duit de motifs longs
en correspondance avec son pouvoir d’interpre´tation et traitement. En fait, ce nombre doit eˆtre
suﬃsamment grand pour de´crire la palette d’entite´s qui couvrent la sce`ne e´tudie´e et la diversite´
de situations dans lesquelles ces entite´s peuvent se trouver. D’autre part, l’obstination pour obte-
nir et interpre´ter uniquement des motifs tre`s longs, soient-ils maximaux ou ferme´s, est tempe´re´e
par les re´sultats de l’e´tude qualitative de chapitres 6 et 7. La`, on voit que le rapport entre la
couverture d’un motif et la couverture d’une entite´ potentiellement correspondante souﬀre d’une
de´croissance rapide avec la spe´cialisation du motif. Contrairement aux apparences, il n’y a pas
une re`gle ge´ne´rale assurant que la spe´cialisation assure une ampliﬁcation de la purete´ (confor-
mite´ d’une description). Dans la de´signation des bons candidats pour un e´ventuel regroupement
ou classiﬁcation, seul l’expert peut de´cider sur le compromis couverture - purete´, toutes les deux
aﬀecte´es par la longueur du motif. Ainsi, on trouve que la longueur grande d’un motif n’est
pas le crite`re essentiel pour cette de´signation. D’ailleurs, il y a de nombreux exemples de motifs
courts et de longueur interme´diaire qui ont une couverture excellente et un degre´ e´leve´ de jus-
tesse de la description d’entite´s plus ge´ne´rales. La conside´ration des motifs incomplets comme
longueur permet d’ignorer une ou quelques valeurs de la se´rie temporelle. De cette fac¸on, les va-
leurs de´viantes (nuage, bruit) sont automatiquement ignore´es. De plus, seuls les pixels de´viants
sont ne´glige´s, ce qui permet d’utiliser toutes les donne´es disponibles, sans supprimer des images
bruite´es.
Un autre aspect inte´ressant est le choix que l’analyste ou l’utilisateur doit faire sur le nombre
de symboles utilise´s pour la discre´tisation des valeurs de pixels. Les exemples pre´sente´s montrent
que, dans le cas de la re´duction du nombre de symboles, l’augmentation e´vidente de la couverture
compense la possible diminution de la pre´cision de description. De meˆme, a e´te´ mis en e´vidence
un comportement inte´ressant pour les longueurs et les degre´s de connexite´ e´leve´s des motifs : le
nombre de motifs augmente lorsque le nombre de symboles diminue.
L’analyse atteste la ge´ne´ricite´ du concept de MSFG et la pertinence de la de´marche d’extrac-
tion propose´e. Les images de localisation spatiale et temporelle des motifs et de leurs variantes
temporelles sont compare´es avec une ve´rite´ terrain ou d’autres types de connaissances spe´ciﬁques
du domaine. Les motifs extraits conﬁrment leur capacite´ a` de´crire avec une bonne pre´cision les
entite´s de la couverture des sols, objets et phe´nome`nes, leur localisation spatiale et temporelle
et aussi leur e´volution. Dans le cas de la STIS ADAM (chapitre 6), l’e´tude trouve la qualite´ de
MSFG extraits et la possibilite´ d’assurer un bon compromis entre les couvertures the´matiques
et les purete´s de description. Dans le chapitre 7, pour les donne´es interfe´rome´triques, les MSFG
extraits de´crivent correctement les de´formations de la crouˆte terrestre suivant les variations du
niveau de l’eau du lac et conﬁrment leur capacite´ de trouver des modiﬁcations produites par
des phe´nome`nes non-ale´atoires. Dans le cas de donne´es polarime´triques, l’e´tude met en e´vidence
le potentiel du concept de MSFG et de l’approche d’extraction pour fournir une description
claire de principales e´volutions des me´canismes de re´trodiﬀusion et leurs localisations spatio-
temporelles.
Chapitre 8
Bilan et perspectives
L’extraction automatique de connaissances a` partir d’images satellitaires dans un contexte
spatio-temporel est un de´ﬁ majeur dans le domaine de la te´le´de´tection. Dans ce contexte,
nous proposons une nouvelle technique pour l’extraction des motifs d’e´volution d’une base de
se´quences correspondant aux donne´es de se´ries temporelle d’images satellitaires. Notre objec-
tif est de ve´riﬁer et valider l’applicabilite´ d’une technique d’extraction base´e sur un concept
nouveau, le motif se´quentiel fre´quent groupe´.
Le me´moire est la continuation des travaux concernant l’introduction des techniques de fouille
de donne´es dans l’e´tude des STIS, par l’extraction de motifs se´quentiels fre´quents, sur une ou
plusieurs bandes, re´alise´e dans des travaux ante´rieurs ([124, 123], annexe C).
L’analyse des donne´es images qui est faite au niveau pixel pre´serve le traitement de l’infor-
mation au niveau de la re´solution d’observation et est inde´pendante de l’application. La premie`re
caracte´ristique principale est l’utilisation de l’e´volution temporelle des valeurs des pixels pour
de´crire, caracte´riser et discriminer les comportements des pixels. La de´termination d’e´volutions
temporelle est faite au long de toute la pe´riode d’observation sans aucune discrimination a priori
et les informations obtenues sont plus complexes en contenu en comparaison avec une simple
de´tection de changements. De plus, l’e´tude est re´alise´e sur des images entie`res de grandes dimen-
sions aﬁn de contenir l’inte´gralite´ des informations spatiales. La de´marche assure non seulement
la mise en e´vidence mais e´galement la caracte´risation des changements observe´s, en fournis-
sant les motifs partage´s par ces ensembles de se´quences. De cette manie`re, devient possible la
re´alisation d’une carte ﬁnale de localisation des types d’e´volutions pertinentes pour l’utilisateur.
Cette image synthe´tique pourrait aider dans les processus de compression et d’indexation des
STIS. La de´marche est non-supervise´e ; elle permet l’analyse de la totalite´ des donne´es fournies
par la se´rie d’images, sans une se´lection d’objet ou de classe a priori.
La deuxie`me caracte´ristique principale est la conside´ration des caracte´ristiques spatiales
des donne´es et leur introduction dans le processus d’extraction de motifs se´quentiels de STIS,
comme expressions de la connaissance du domaine, en concordance avec les attentes de l’utilisa-
teur. Ainsi, dans la Partie II, en plus de la contrainte de surface minimum, sont introduites des
mesures de connexite´ des pixels couverts par le meˆme motif (la connexite´ globale, CG, moyenne,
CM, et relative au support minimum, CRSM). Sur la base de ces mesures sont e´tablies des
contraintes de connexite´ minimum permettant une implantation active dans le processus d’ex-
traction. C’est la troisie`me caracte´ristique principale de la de´marche de la the`se et elle est
concre´tise´e par l’utilisation des diﬀe´rentes contraintes de connexite´ base´es sur les mesures de
connexite´ introduites, comme des conse´quences de la proprie´te´ de de´pendance spatiale des ca-
racte´ristiques des motifs d’e´volution. La contrainte sur la CM a une signiﬁcation assez claire pour
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l’utilisateur et sur sa base est de´ﬁni un nouveau concept, le motif se´quentiel fre´quent groupe´,
MSFG, qui re´pond a` l’inte´reˆt de l’utilisateur et dont la ge´ne´ricite´ est atteste´e dans les diﬀe´rentes
expe´rimentations. Les mesures de CG et de CRSM sont anti-monotones et permettent donc la
re´alisation de contraintes qui supportent d’eˆtre «pousse´es» activement au sein du processus
d’extraction avec de bons re´sultats sur le plan de l’eﬃcience et de l’eﬃcacite´. Diﬀe´rentes ap-
proches par rapport a` l’utilisation passive ou active des contraintes, seules ou en conjonction,
dans le processus d’extraction de motifs sont e´tudie´es. Parmi celles-ci, la relaxation optimale de
la contrainte sur CM par la contrainte sur CRSM a les meilleurs re´sultats pour une extraction
comple`te et eﬃciente de MSFG [119, 121, 122].
En eﬀet, notre approche propose un e´quilibre dans l’utilisation des trois dimensions du pixel
de STIS : radiome´trique, temporelle et spatiale. La conside´ration de la caracte´ristique d’e´volution
comme e´le´ment descriptif et discriminant augmente l’importance de la dimension temporelle.
La dimension spatiale be´ne´ﬁcie de la conside´ration de la caracte´ristique spatiale de connexite´
comme outil essentiel pour l’extraction des MSFG.
Dans cette approche, du fait de l’he´te´roge´ne´ite´ des motifs spatio-temporels observe´s, l’extrac-
tion est oriente´e vers des motifs locaux, comme sources d’information pour des de´veloppements
ulte´rieurs, et pour assurer une description spatialement et temporellement localise´e plutoˆt qu’une
description globale de la sce`ne. Les motifs locaux contribuent a` la re´alisation des mode`les des-
criptifs (par clustering, classiﬁcation, etc.).
Les exigences d’un processus ECD de qualite´, a` savoir une interactivite´ et une ite´rativite´
fortes avec l’utilisateur/analyste sont assure´es par la possibilite´ d’ajuster plusieurs parame`tres
d’entre´e, de choisir le type de contrainte utilise´e ou meˆme d’acce´der aux diﬀe´rents types d’ex-
traction. L’approche propose´e est ve´riﬁe´e et valide´e par des applications sur des donne´es re´elles,
expose´es dans la Partie III. Les expe´rimentations attestent de la pertinence de l’approche pour
l’extraction de motifs d’inte´reˆt, la signiﬁcation des motifs d’e´volutions extraits et la ge´ne´ricite´
du concept de MSFG.
Dans la Partie III, les e´tapes d’extraction de motifs sans contrainte MS, des MSF avec la
contrainte de support seule, et des MSFG avec l’ajout des diﬀe´rents types de contraintes sur
connexite´ sont enchaˆıne´es. Le passage d’un type d’extraction a` l’autre est assimile´ a` l’action
d’un ﬁltre e´quivalent dont la fonction de transmission est pre´sente´e. Les expe´riences montrent
comment ajuster les parame`tres d’entre´e (le nombre de symboles pour la discre´tisation, les
niveaux des seuils pour les contraintes) et comment se servir de diﬀe´rents types de contraintes
employe´s et des types d’extraction de´veloppe´s pour obtenir les caracte´ristiques des motifs extraits
attendues par l’utilisateur.
L’e´tude quantitative est comple´te´e par une e´tude qualitative des re´sultats de l’extraction. Les
principaux parame`tres e´tudie´s sont la couverture en pixels et le degre´ de conformite´ de la descrip-
tion (la purete´) assure´s par les motifs extraits. Dans la de´signation des bons candidats pour un
e´ventuel regroupement ou classiﬁcation, seul l’expert peut de´cider sur le compromis couverture
- purete´, les deux e´tant aﬀecte´es par la longueur du motif. Ainsi, on trouve que la longueur d’un
motif n’est pas le seul crite`re pour cette de´signation. D’ailleurs, il y a de nombreux exemples de
motifs courts et de longueur interme´diaire qui ont une couverture excellente et un degre´ e´leve´
de justesse de la description d’entite´s plus ge´ne´rales. La prise en compte de motifs incomplets
(dont la taille est infe´rieure au nombre d’images de la se´rie) permet d’ignorer une ou quelques
valeurs de la se´rie temporelle. De cette fac¸on, les valeurs aberrantes (nuage, bruit, e´talonnage du
capteur) sont automatiquement ignore´es. De plus, seuls les pixels de´viants sont ne´glige´s, ce qui
permet d’utiliser toutes les donne´es disponibles, sans supprimer les images bruite´es. Ces faits
attestent d’une ge´ne´ricite´ de l’approche et correspondent a` une certaine robustesse au bruit.
Dans le cas de motifs tre`s longs, un autre aspect inte´ressant est oﬀert par la re´duction du
nombre de symboles utilise´s pour la discre´tisation des valeurs des pixels, pouvant aller jusqu’a` la
binarisation de l’image ; elle peut avoir des eﬀets be´ne´ﬁques comme la croissance de la couverture,
de la connexite´ et meˆme du nombre de motifs.
Meˆme dans le cas d’un e´chantillonnage temporel irre´gulier, l’approche d’extraction
de´veloppe´e permet la de´tection de zones compactes et les motifs extraits conﬁrment leur capacite´
a` de´crire avec une bonne pre´cision les entite´s de la couverture des sols, objets et phe´nome`nes,
leur localisation spatiale et temporelle et aussi leur e´volution. Pour les motifs de longueur in-
comple`te, la technique de localisation temporelle permet de de´celer des entite´s qui apparaissent
ensemble dans l’interpre´tation d’un motif.
Les MSFG peuvent eˆtre une bonne solution pour la caracte´risation pre´liminaire des
donne´es se´quentielles et ils donnent des ensembles de motifs satisfaisants en compacite´ et en
repre´sentativite´ pour une application particulie`re, permettant une exploration directe et eﬃcace
des tendances d’e´volution [120, 126, 119, 160, 116, 121, 122].
Les re´sultats d’extraction de MSFG ne sont pas ﬁnaux ou suﬃsants mais ils permettent la
re´alisation d’une description pre´liminaire de STIS de point de vue des e´volutions temporelles de
la radiome´trie des zones correspondantes aux pixels d’images, et du point de vue de la surface
et de la connexite´ des pixels couverts par ces e´volutions. Les MSFG de´couverts via le processus
d’extraction sont inte´ressants non seulement en eux-meˆmes, mais ils peuvent e´galement eˆtre
utiles pour l’analyse d’autres donne´es et taˆches d’exploration.
Perspectives
Les prochaines directions de recherche concernent : a) le raﬃnement de la de´marche actuelle,
b) l’implantation de la me´thodologie dans des syste`mes de caracte´risation comple`te des donne´es
se´quentielles et c) la diversiﬁcation de la palette d’applications.
Concernant l’ame´lioration des e´le´ments de la de´marche, il y a l’intention d’introduire la
possibilite´ de choisir la dimension du voisinage pour le calcul de la connexite´ locale et une
augmentation du roˆle de celle-ci. Les mesures de connexite´ utilise´es actuellement, connexite´
moyenne et relative au support minimum, ont un caracte`re global en conside´rant toutes les
occurrences d’un motif. On propose l’utilisation d’une mesure de type «relative au support» pour
chaque occurrence (pixel) du motif examine´ de sorte que, en correspondance avec un seuil, les
pixels faiblement lie´s ou isole´s puissent eˆtre e´limine´s. Cela permettrait une prise en compte locale
de l’aspect spatial. Concernant les caracte´ristiques temporelles, on envisage la conside´ration de la
distribution re´elle des dates d’acquisition et non seulement leur ordre comme on fait en pre´sent.
Un autre aspect de l’ame´lioration est l’application, dans le processus d’extraction de la seule
contrainte anti-monotone sur connexite´ ge´ne´rale, CG, (sans la contrainte pre´alable de support
CS). Comme est montre´ dans le chapitre 4, la mesure de CG correspond au produit du support
par la connexite´ moyenne. L’intention est de re´cupe´rer des MSFG qui ont une bonne connexite´
mais ne passent pas la condition de support (la zone du triangle ABH dans la Figure 5.1).
Du point de vue du post-traitement pre´vu pour raﬃner les motifs extraits, l’intention est de
de´velopper des techniques (par exemple similaires a` celles utilise´es pour les motifs de longueur
comple`te pre´sente´es dans l’annexe C), dans le but de re´aliser un clustering ou une classiﬁca-
tion apre`s la qualiﬁcation d’un expert. Le fait que les MSFG de purete´s e´leve´es soient de bons
candidats pour la caracte´risation des entite´s terrestre va eˆtre exploite´ par l’e´laboration des tech-
niques de comparaison des motifs de longueur diﬀe´rents et par le de´veloppement des strate´gies
coope´ratives de classiﬁcation.
La description de la STIS par ses e´volutions constitue un ensemble d’informations en soi,
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qui permet a` l’expert de qualiﬁer les motifs extraits. Ces informations peuvent eˆtre re´injecte´es
comme des connaissances dans un processus plus global d’e´tude de la sce`ne, par exemple, le
cadre ge´ne´rique LeGo [132], qui utilise des techniques existantes d’extraction de motifs locaux
pour une mode´lisation globale dans une varie´te´ de taˆches de fouille de donne´es.
Concernant les nouvelles applications, l’intention est d’utiliser cette approche a` des donne´es
de tomographe 3D, la dimension d’ordre e´tant l’un des axes spatiaux.
Quatrie`me partie
Annexes
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Annexe A
Pre´-traitements des donne´es
Hormis le pre´-traitement eﬀectue´ par le fournisseur (voir la sous-section 6.1.1), les donne´es
ont supporte´ des pre´parations spe´ciﬁques avant l’application de la fouille de donne´es, des
pre´parations qui consistent en un ensemble d’ope´rations eﬀectue´es sur les donne´es aﬁn
d’ame´liorer leur qualite´, et, par conse´quent, les re´sultats de la fouille.
La premie`re ope´ration de pre´-traitement, un nettoyage de donne´es, a e´te´ constitue´ pour la
STIS ADAM par le choix de 20 images les moins bruite´es parmi le 39 disponibles, ayant comme
crite`re une pre´sence minimum des nuages et l’inte´gralite´ des images. Cette ope´ration n’est pas
toujours obligatoire : comme e´voque´ dans la partie III, la me´thode propose´e assez robuste au
bruit.
Parfois, les attributs existants ne sont pas en mesure de bien reﬂe´ter les caracte´ristiques
du domaine et la construction de nouveaux attributs peut aider a` avoir un nouvel aperc¸u de la
nature du proble`me. Cette construction est ge´ne´ralement obtenue par la combinaison d’attributs
existants, et dans ce travail c’est le cas de l’IVDN qui a e´te´ introduit pour mieux de´crire et mettre
en exergue l’e´volution de la ve´ge´tation (voir la sous-sous-section D.4).
A.1 Re´duction du nombre de valeurs des pixels
Dans l’acception la plus simple, les images sont des signaux bidimensionnels - des fonctions
de´pendantes de deux variables, les coordonne´es spatiales. Les valeurs d’une image satellitaire
proviennent de l’acquisition a` partir d’une sce`ne re´elle d’une grandeur physique d’inte´reˆt par
un capteur spe´cialise´. Les images satellitaires sont repre´sente´es par un nombre ﬁni de bits, qui
re´sulte de l’e´chantillonnage et de la quantiﬁcation du signal continu pris par le capteur. Dans le
cas le plus simple, on peut conside´rer une image nume´rique comme une matrice dont les e´le´ments,
les pixels, ont les valeurs de la fonction image. Ainsi, l’image nume´rique est constitue´e par des
pixels, chacun pixel e´tant caracte´rise´ par une position et une valeur. Les valeurs des pixels d’une
image satellitaire, acquises par un canal spectral, codent la re´ﬂectance provenant des points de
la sce`ne entre une valeur minimale nulle (l’absence du signal) et une valeur maximale M − 1
de´termine´e par le nombre de bits utilise´s pour la repre´sentation binaire des valeurs (M = 2B,
ou` B est le nombre de bits).
L’histogramme d’une image est la fonction h(i) de´ﬁnie sur l’intervalle de valeurs quantiﬁe´es
des pixels 0, 1, ...,M − 1 et a` valeurs entie`res non-ne´gatives, associant a` chaque valeur quantiﬁe´e
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i le nombre de pixels ayant cette valeur.
h(i) =
Ni
L× C (A.1)
ou` Ni est le nombre de pixels ayant la valeur i et L et C sont les dimensions de l’image
(lignes et colonnes). Cette fonction e´tant assimilable a` une densite´ de probabilite´, l’histogramme
ve´riﬁe la condition de normalisation
M−1∑
i=0
h(i) = 1 (A.2)
L’histogramme oﬀre des informations sur le contenu de l’image : la gamme de variation
des valeurs, la qualite´ perceptuelle, le nombre de types d’objets. Cette distribution e´tant de
premier ordre, l’histogramme ne de´crit pas la re´partition spatiale ; il est possible que des images
avec un contenu diﬀe´rent soient de´crites avec des histogrammes semblables. L’histogramme
cumulatif d’une image est la fonction H(i) de´ﬁnie sur l’intervalle de valeurs quantiﬁe´es des
pixels 0, 1...,M − 1 et a` valeurs entie`res non-ne´gatives, associant a` chaque valeur i le nombre de
pixels de l’image ayant une valeur infe´rieure ou e´gale a` i. On a donc :
H(i) =
i∑
j=0
h(j) (A.3)
ou` i = 0, 1, 2, ...,M − 1.
L’histogramme cumulatif a e´te´ utilise´ pour re´duire le nombre de valeurs des pixels, en le
comprimant par une nouvelle quantiﬁcation. La quantiﬁcation des valeurs implique le rempla-
cement des valeurs des pixels appartenant a` un intervalle par une valeur d’un ensemble ﬁni
de valeurs quantiﬁe´es. Si la gamme de valeurs initiales des pixels est limite´e dans l’intervalle
[ξmin, ξmax], cet intervalle est divise´ a` l’aide des seuils de quantiﬁcation xi, ou` i ∈ [1, L + 1], L
e´tant le nombre d’e´le´ments de l’ensemble des valeurs quantiﬁe´es. Pour de valeurs x qui satisfont
la relation xi < x ≤ xi+1, on approxime la valeur x par la valeur quantiﬁe´e yi (x1 = ξmin et
xL+1 = ξmax).
Nous avons quantiﬁe´ les valeurs des pixels dans des intervalles non superpose´s et contigus
qui sont e´galement peuple´s. Nous avons utilise´ cette technique de discre´tisation pour les donne´es
optiques de la STIS ADAM [117, 125, 120, 119, 121, 122] et pour les donne´es interfe´rome´triques
radar de la STIS du lac Mead [120, 119] et de la faille Haiyuan, Chine [160, 122]. Aﬁn de minimiser
l’inﬂuence des erreurs possibles de calibration, la quantiﬁcation a e´te´ faite pour chaque image,
en conservant le meˆme nombre d’intervalles. Pour une date donne´e d’acquisition, un pixel a e´te´
de´crit par une seule e´tiquette qui indique a` quel intervalle appartient cette valeur de pixel.
Les re´sultats d’une quantiﬁcation avec s = 2 et s = 4 intervalles/e´tiquettes sont pre´sente´s
dans la Figure A.1 a) et b). Le choix du nombre d’intervalles (ou le nombre d’e´tiquettes) est
diﬃcile sans faire d’expe´rience. Le compromis entre la description de´taille´e des e´volutions et
l’ame´lioration du processus de fouille de donne´es est diﬃcile a` e´tabli a priori. Dans les chapitres
6 et 7 nous e´tudions l’inﬂuence du nombre de symboles (e´tiquettes), s, sur les re´sultats de
l’extraction de motifs.
Un autre type de quantiﬁcation est repre´sente´ par l’utilisation des seuils de quantiﬁcation
donne´s par des experts dans le domaine d’application. Dans [124, 123, 126, 116], nous avons uti-
lise´ ce type de discre´tisation des donne´es. Dans [124, 123], les valeurs des pixels des images prove-
nant de satellites ERS RSO et METEOSAT sont partage´es par l’expert selon les connaissances
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a) b)
c) d)
Fig. A.1 – Types de quantiﬁcations utilise´es : a) 2 intervalles avec histogramme cumulatif
(binarisation de l’image) dans PIR ; b) 4 intervalles avec histogramme cumulatif dans PIR ; c)
4 classes avec l’algorithme K-moyennes applique´ sur les 3 bandes spectrales ; d) 8 classes avec
l’algorithme Espe´rance-Maximisation applique´ sur les 3 bandes spectrales
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du domaine. Dans [126, 116], la quantiﬁcation des donne´es polarime´triques radar de la STIS
Chamonix, Mont Blanc, est re´alise´e par l’expert apre`s un pre´-traitement qui met en e´vidence
des caracte´ristiques PolSAR, comme l’entropie et un parame`tre α indiquant les me´canismes de
re´trodiﬀusion.
D’autres types de quantiﬁcations employe´es ont e´te´ obtenues a` partir des clusters fournis par
des algorithmes de regroupement. Par exemple, nous avons utilise´ les re´sultats des algorithmes
K-moyennes et EM dans [146]. Les images des re´sultats de ces quantiﬁcations sont pre´sente´es
dans la Figure A.1 c) et d).
A.2 Description d’une STIS a` l’aide d’une transforme´e en cosi-
nus discre`te DCT
Une approche courante de re´duction de la dimensionnalite´ est l’utilisation de la Trans-
forme´e de Fourier Discre`te (en anglais Discrete Fourier Transform) (DFT) pour transformer
une se´quence a` partir du domaine temps a` un point dans le domaine fre´quentiel. Choisir les
k premie`res fre´quences, puis repre´senter chaque se´quence comme un point dans l’espace de k
dimensions, permet d’atteindre cet objectif. La DFT a une proprie´te´ attrayante : l’amplitude
des coeﬃcients de Fourier est invariante par rapport a` la localisation temporelle des signaux, ce
qui permet d’e´tendre la me´thode au proble`me de trouver des se´quences similaires ignorant les
de´placements (shifts). Avec ce genre de repre´sentations, les se´ries temporelles sont devenus un
objet plus facile a` ge´rer, conduisant a` la de´ﬁnition de mesures de similarite´ eﬃcaces et facilitant
l’application des ope´rations communes de fouille de donne´es.
Dans les travaux [117, 115], nous avons utilise´ comme technique de pre´-traitement la Trans-
forme´e en Cosinus Discre`te 1D (en anglais Discrete Cosine Transform) (DCT) en re´alisant ainsi
une re´duction de dimensionnalite´. Nous proposons de grouper les e´volutions ayant un compor-
tement semblable en fre´quence, en utilisant la DCT sur l’axe temporel. Cette technique, de
transformation du domaine temps dans le domaine fre´quence, particulie`rement utilise´e dans la
compression de donne´es, est de´ﬁnie pour transformer des donne´es (corre´le´es) temporelles en des
coeﬃcients (non-corre´le´s) des formes d’onde a` des fre´quences progressivement croissantes. Pour
des donne´es corre´le´es, la DCT concentre l’e´nergie dans les basses fre´quences et ainsi, les hautes
fre´quences peuvent eˆtre ignore´es sans de´gradation signiﬁcative de qualite´.
Les coeﬃcients de DCT sont calcule´s selon la relation A.4
C(u) = α(u)
I−1∑
i=0
f(i)cos
[
π(2i+ 1)u
2I
]
(A.4)
pour u = 0, 1, 2, 3, ....., I-1, le nombre ordinal de forme d’onde
ou`
α(u) =


√
1
I
pour u = 0√
2
I
pour u 6= 0;
i = nombre ordinal des images ;
I = nombre total des images de la se´rie ;
f(i) = valeur du pixel.
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Fig. A.2 – Sche´ma d’utilisation de la Transforme´e en Cosinus Discre`te
a) b)
Fig. A.3 – a) Image des valeurs du coeﬃcient C1 de la premie`re forme d’onde obtenue par la
Transformation en Cosinus Discre`te ; b) Image ﬁnale obtenue en utilisant la Transforme´e Cosinus
Discre`te sur l’axe temporel (canal B3 ; 253 classes)
Le principe de la me´thode est de´crit dans la Figure A.2. On fait la transformation des
e´volutions au niveau du pixel et on obtient une image pour chaque coeﬃcient. Par exemple, la
Figure A.3a) pre´sente l’image des valeurs du coeﬃcient C1 de la premie`re forme d’onde, obtenu
par DCT. Dans cette image, nous pouvons remarquer les contours tre`s nets et la bonne ho-
moge´ne´ite´ des zones obtenues. Les images obtenues pour les premiers 5 coeﬃcients sont choisies
comme donne´es d’entre´e pour l’algorithme de l’arbre de pre´ﬁxes de´crit plus toˆt. Pour chaque
image de coeﬃcient, les valeurs absolues sont quantiﬁe´es en 3 intervalles e´galement peuple´s.
L’image ﬁnale, contenant environ 250 classes, est pre´sente´e dans la Figure A.3b). Les frontie`res
sont tre`s bien de´ﬁnies et les re´gions sont assez homoge`nes. Si nous comparons l’image ob-
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tenue a` la ve´rite´ terrain, nous observons qu’une meˆme re´colte est caracte´rise´e par plusieurs
classes. Les cycles phe´nologiques peuvent eˆtre diﬀe´rents duˆ au fait que les agriculteurs utilisent
de diﬀe´rentes varie´te´s d’une meˆme culture et de diﬀe´rentes sortes d’herbicides et d’engrais.
Il pourrait e´galement eˆtre duˆ au fait qu’un certain cycle agricole peut eˆtre de´clenche´ a` des
dates diﬀe´rentes. Toutes ces explications semblent pouvoir eˆtre valides parce que parties de ces
champs appartiennent a` un institut pour la recherche dans l’agriculture. De futures de´marches
sont ne´cessaires pour grouper the´matiquement les classes obtenues.
Annexe B
Post-traitements
B.1 Localisation spatiale des motifs se´quentiels
Les re´sultats des taˆches d’extraction sont des listes de motifs se´quentiels fre´quents avec leurs
mesures support. De tels re´sultats sont inte´ressants, mais ils ne fournissent aucune information
sur la localisation spatiale et temporelle des motifs se´quentiels.
Dans le but de l’interpre´tation, de l’e´valuation et de la pre´sentation des re´sultats d’une
fac¸on signiﬁcative, il est ne´cessaire d’accomplir la localisation spatiale et temporelle des pixels
aﬀecte´s par l’e´volution repre´sente´e par un motif. A` l’aide de ces localisations on obtient des
images transforme´es de celles d’entre´e. Leurs pixels detiennent de nouvelles informations sur la
localisation spatiale et temporelle d’un motif donne´.
Comme post-traitement des MSF extraits, sont re´alise´es des images avec la localisation
spatiale de ces motifs. Dans ces images tous les pixels qui sont concerne´s par un MSF donne´
sont allume´s, tandis que les autres restent noirs. La Figure B.1 pre´sente la localisation spatiale
pour deux MSF incomplets de la STIS ADAM.
a) b)
Fig. B.1 – Localisation spatiale des motifs extraits dans la bande PIR avec σ = 10 000 a)
0→ 0→ 0→ 0→ 0→ 0→ 0→ 0→ 0→ 3→ 3→ 3→ 3→ 3→ 3 b) 2→ 0→ 0→ 0→ 0→
0→ 0→ 0→ 0→ 0→ 0→ 0→ 0→ 3→ 3
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B.2 Localisation temporelle des motifs se´quentiels
Puisqu’un motif extrait de longueur incomple`te ne contient pas les moments spe´ciﬁques de la
se´quence temporelle dans lequel le motif se produit, il est peut-eˆtre utile d’accomplir e´galement,
une localisation temporelle. Le traitement suivant est applique´ aux pixels couvert par un motif
pour obtenir une nouvelle image de localisation temporelle [123, 115]. Comme dans le cas de
la localisation spatiale, les pixels non aﬀecte´s par l’e´volution de´crite par le motif donne´ restent
non-e´claire´s. Pour les pixels aﬀecte´s par l’e´volution repre´sente´e par le motif indique´, la valeur
stocke´e est un nombre de 20 bits ayant le bit i re´gle´ a` la valeur 1, ou` i est le nume´ro d’ordre
de l’image dans laquelle l’e´volution donne´e a lieu. De cette fac¸on, a` chacun des pixels aﬀecte´s
est attribue´ un nombre a` 20 bits. Par exemple, dans le tableau B.1 nous pre´sentons la modalite´
dans laquelle nous re´alisons cette codiﬁcation pour le motif 0 → 0 → 0 → 0 → 0 → 0 → 0 →
0 → 0 → 3 → 3 → 3 → 3→ 3 → 3. Ainsi le motif de taille 15 est pre´sent aux dates qui ont les
nume´ros d’ordre 1 - 6, 10 - 14, 16 - 18, 20. En mettant en correspondance ces positions avec les
puissances de 2 on obtient la codiﬁcation et l’e´tiquette indique´e dans le tableau.
Nume´ro date 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Pre´sence motif x x x x x x - - - x x x x x - x x x - x
Correspondance 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 210 211 212 213 214 215 216 217 218 219
Codiﬁcation 1 1 1 1 1 1 0 0 0 1 1 1 1 1 0 1 1 1 0 1
Tab. B.1 – Codiﬁcation pour la localisation temporelle du motif avec l’e´tiquette 1034205
Pour chaque cas de la localisation temporelle du motif donne´, nous obtenons une codiﬁcation
diﬀe´rente qui peut eˆtre associe´e a` une couleur diﬀe´rente. Des pixels ayant la meˆme e´volution
aux meˆmes dates auront la meˆme couleur.
a) b)
Fig. B.2 – La localisation temporelle des e´volutions de´crites par le motif 0 → 0 → 0 → 0 →
0 → 0 → 0 → 0 → 0 → 3 → 3 → 3 → 3 → 3 → 3 a) localisation temporelle ge´ne´rale ; b)
sur-localisation temporelle des e´volutions de l’intervalle de codiﬁcation 1032703 - 1034205
Les Figures B.1a) et B.1b) montrent qu’il est possible de mettre dans la correspondance
un type de culture de la ve´rite´ terrain avec une classe extraite par les e´volutions des pixels.
Dans ces ﬁgures, deux situations sont pre´sente´es : a) une classe extraite d’e´volution des pixels
correspond a` plusieurs cultures, et b) une classe extraite correspond a` seulement une culture.
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Aﬁn d’interpre´ter les re´sultats nous avons fait une comparaison avec la vraie distribution des
cultures dans la pe´riode donne´e [46]. La Figure B.1a) pre´sente, dans le blanc, la localisation
spatiale du motif 0 → 0 → 0 → 0 → 0 → 0 → 0 → 0 → 0 → 3 → 3 → 3 → 3 → 3 → 3. Des
zones homoge`nes apparaissent et correspondent aux cultures existantes dans la ve´rite´ terrain.
Les re´gions blanches repre´sente´es correspondent principalement a` la culture de tournesol. Il y a
e´galement 3 re´gions qui correspondent a` la culture de pois chiche et a` une re´gion correspondant
a` la culture du soja. Les trois cultures peuvent avoir le meˆme motif mais a` diﬀe´rents moments
de temps. Le motif a la taille 15 et la STIS a 20 images. Si nous re´alisons la discrimination
temporelle du motif nous pouvons distinguer les cultures parce qu’elles ont une distribution
temporelle diﬀe´rente [123].
Dans la Figure B.2 sont pre´sente´es a` gauche la localisation temporelle ge´ne´rale d’un motif et
a` droite un raﬃnement de cette localisation. Ce raﬃnement consiste en une sur-discrimination
temporelle des e´volutions qui dans la Figure B.2a) sont repre´sente´es en rouge et qui ont les
e´tiquettes comprises dans l’intervalle 1032703 - 1034205. Ainsi, dans la Figure B.2b) sont visibles
surtout 3 couleurs : violet, bleu et vert. La zone avec la couleur verte a l’e´tiquette 1034205,
discute´e dans le tableau B.1, et correspond a` la culture de soja. De cette fac¸on, la localisation
temporelle conduit a` la discrimination des cultures agricoles ayant le meˆme motif d’e´volution.
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Annexe C
Extraction de motifs se´quentiels
fre´quents (premiers re´sultats)
Le premier concept qui s’est montre´ utile dans la fouille de donne´es se´quentielles est la
fre´quence, (le support), conside´re´e la premie`re mesure de pertinence des motifs extraits. L’ex-
traction de motifs d’e´volution fre´quents a` partir de STIS a e´te´ introduite dans [124, 123, 114].
Les auteurs utilisent ces techniques sur des donne´es optiques et radar, mono ou multi-canal pour
l’e´tude de phe´nome`nes proches et de la surface terrestre.
C.1 Extraction de motifs se´quentiels de longueur variable
Les donne´es optiques du satellite METEOSAT sont dans le domaine visible (0, 5 − 0, 9µm)
et infrarouge thermique (10, 5− 12, 5µm), et couvrent l’Atlantique du Nord, l’Europe, la re´gion
Me´diterrane´enne et l’Afrique du Nord. Dans le cas des donne´es radar des satellites ERS (In-
terfe´rome´trie Radar a` Synthe`se d’Ouverture (en anglais Interferometric Synthetic Aperture Ra-
dar) (InSAR)), sont utilise´es l’amplitude moyenne du signal re´trodiﬀuse´ et la cohe´rence in-
terfe´rome´trique, la sce`ne observe´e e´tant la re´gion de Mont Blanc, Chamonix, France.
La me´thode propose´e dans ces travaux pour exhiber les motifs potentiellement utiles est
base´e sur l’extraction des e´volutions des pixels a` partir de donne´es de STIS. Les diﬀe´rents types
de donne´es (discre´tise´es par l’expert, une des me´thodes de´crites dans l’annexe A) ont subi le
meˆme traitement pour obtenir de MSF de longueur variable : la fouille de donne´es utilisant le
prototype publique [http://www.cs.rpi.edu] qui imple´mente en C++ l’algorithme cSPADE
[222], de´crit dans la sous-section 3.2.2.
Pour la STIS de 8 images en visible du satellite METEOSAT, un des plus fre´quents motifs,
0 → 0 → 3 → 0 (supprel = 17, 5%, s = 4) est illustre´ dans la Figure C.1b). Le symbole «0» si-
gniﬁe la pre´sence de l’eau ou de la ve´ge´tation dense et le symbole «3» indique la pre´sence des
nuages tre`s blanches ou de la neige. Dans la Figure C.1a) est pre´sente´e une des images d’entre´e
de la se´rie utilise´e. La localisation spatiale et temporelle est montre´e dans la Figure C.1b). Le
motif est localise´ en principal dans les zones maritimes, les continents restent noirs n’e´tant pas
aﬀecte´s par le motif. La localisation temporelle est re´alise´e selon la me´thode de´crite dans l’an-
nexe B ; par exemple, la couleur rouge de´notant la localisation des pixels qui ont l’e´volution dans
le premier, deuxie`me, sixie`me et septie`me jour.
Un des MSF obtenus a` partir de la STIS de 5 paires de donne´es radar des satellites ERS en
tandem - amplitude moyenne et cohe´rence - est le motif multi-canal 17 → 17 → 17 (supprel =
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a)
b)
Fig. C.1 – La STIS METEOSAT a) l’image en visible sur la zone observe´e (13/05/2006) ; la
localisation spatiale et temporelle du MSF 0→ 0→ 3→ 0 (s = 4, supprel = 17, 5%).
7, 5%) qui est pre´sente´ dans la Figure C.2c). La discre´tisation, eﬀectue´e par un expert en 4
intervalles pour chaque canal, donne au symbole «1» la signiﬁcation d’une amplitude faible de
re´trodiﬀusion et au symbole «1» celle d’une cohe´rence e´leve´e. Par exemple, la re´gion colore´e en
bleu clair est la part la plus haute des glaciers Argentie`re et Tale`fre et correspond a` l’e´volution
de´crite pour les mois Octobre 1996, Mars 1997 et Avril 1997. Cette localisation temporelle re´ve`le
un comportement signiﬁcatif pour des glaciers.
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a) b)
c)
Fig. C.2 – Images d’ERS tandem d’octobre 1995 (a) amplitude et (b) la cohe´rence ; (c) la
localisation spatiale et temporelle du MSF 17→ 17→ 17 (s = 4, supprel = 7, 5%).
C.2 Extraction de motifs se´quentiels de longueur comple`te -
Trie
Pour une caracte´risation non redondante de l’e´volution au niveau du pixel, il est pre´fe´rable
de tenir compte seulement de motifs se´quentiels de longueur maximale, fait qui associe a` un
pixel une seule e´volution.
L’approche de [117, 125, 115] caracte´rise chaque pixel par une seule e´volution aﬁn de les
classiﬁer en employant une seule classe et de visualiser toutes les classes dans une seule image.
Une manie`re eﬃcace pour classiﬁer ces motifs se´quentiels est de construire une structure
compacte de donne´es telle qu’un arbre de pre´ﬁxes (trie) comme propose´ par de la Briandais [61]
et Fredkin [78]. Une telle structure a e´te´ employe´ couramment, par exemple pour ame´liorer les
techniques de te´le´communication et de fouille de donne´es (par exemple [217, 178]). Un trie peut
garder d’une manie`re optimise´e toutes les e´volutions des pixels par le stockage des pre´ﬁxes qui
sont partage´s par les motifs se´quentiels, seulement une fois.
Il est facile de rechercher ces e´volutions parce que chaque chemin de la racine a` une feuille
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se re´fe`re a` une e´volution donne´e. Conside´rons l’exemple simple repre´sente´ dans la Figure C.3.
Dans cet exemple, l’ensemble de donne´es d’entre´e est une STIS qui contient 4 images de 9 pixels
chacune (p1 a` p9, dans l’ordre raster). Trois symboles (’rouge’, ’bleu’ et ’jaune’) sont de´ﬁnis
pour de´crire des valeurs de re´ﬂectivite´ dans toute la STIS. Ces images avaient e´te´ acquises aux
moments t1, t2, t3 et t4. Pour chaque pixel, on re´alise les se´quences temporelles de la Figure C.4
et nous inse´rons son e´volution dans un arbre de pre´ﬁxes (voir la Figure C.5). Si une e´volution
existe de´ja`, c’est-a`-dire un chemin complet depuis le noeud racine a` une feuille correspondant
a` cette e´volution existe, alors aucune branche ou noeud n’est cre´e´. Respectivement, si il n’y a
aucun chemin correspondant, alors les noeuds et les branches approprie´s sont cre´e´s. Comme on
peut observer dans la Figure C.5, a` chaque feuille, nous lions un symbole de classe aussi bien
que le nombre d’apparitions (de´nomme´ support) et les positions de ces apparitions. Par exemple,
l’e´volution rouge → bleu → rouge → rouge correspond aux pixels p1 et p4 et ces pixels seront
dans la classe C1. Ceci correspond a` la branche gauche de l’arbre de pre´ﬁxes. Les premiers deux
noeuds (par rapport au noeud racine) de cette branche stockent e´galement le pre´ﬁxe commun
rouge→ bleu partage´ par les classes C1, C2 et C3.
Comme on peut observer, cette structure de donne´es tient compte eﬃcacement des redon-
dances en stockant seulement une fois les pre´ﬁxes communs. Nous avons de´cide´ d’imple´menter
cet arbre de pre´ﬁxes comme propose´ dans [61], c’est-a`-dire nous plac¸ons tous les ﬁls d’un noeud
dans une liste chaˆıne´e qui est elle-meˆme lie´e a` ce noeud (pe`re). Dans Sussenguth [65], on se re´fe`re
a` cette imple´mentation comme a` un arbre doublement chaˆıne´ . Ce genre d’arbre est un arbre
binaire car chaque noeud a des liaisons avec maximum deux autres noeuds. Dans un tel arbre,
nous assignons de la me´moire seulement pour les noeuds et les feuilles existants par opposition
a` l’imple´mentation propose´e dans [78]. Dans ce dernier, pour chaque noeud non-feuille, les listes
chaˆıne´es sont remplace´es par des vecteurs dont la taille est e´gale au nombre de symboles utilise´
pour de´crire les valeurs de re´ﬂectivite´ du pixel. Chaque cellule est lie´e alors a` un symbole et
indique vers le vecteur du ﬁls approprie´. Ainsi, un arbre doublement chaˆıne´ est clairement plus
eﬃcace en parlant de l’espace de stockage tandis que le temps passe´ pour la se´lection du ﬁls
approprie´ d’un noeud n’est plus constant comme il est quand on emploie des vecteurs. En eﬀet,
au pire, nous devons parcourir l’entie`re liste chaˆıne´e des ﬁls. Ne´anmoins, les temps de recherche
et ajout se sont ave´re´s proportionnels a` 12(s + 1)logsC ou` s est la taille moyenne de l’ensemble
ﬁliale (nombre moyen de ﬁls pour un pe`re donne´) et C est le nombre d’e´volutions distinctes
contenues dans l’ensemble de donne´es d’entre´e. Pour plus de de´tails, nous re´fe´rons le lecteur
a` [65]. C’est-a`-dire, une fois que l’arbre est construit, dans le pire des cas, chaque pixel a sa
propre e´volution, les temps de recherche/ajout sont proportionnels au 12(s + 1)logsP avec P le
nombre de pixels d’une image. Pendant le processus de construction de l’arbre, C et s ne sont pas
constants et C augmente toujours sans qu’il de´passe P a` la ﬁn du processus. Par conse´quent, une
limite supe´rieure inaccessible pour le temps de construction de l’arbre est P ∗ 12(s+1)logsP , qui
est encore correcte meˆme si P = 1 000 000. Dans notre cas, a` chaque feuille, c’est-a`-dire a` chaque
classe d’e´volution, nous associons une liste chaˆıne´e contenant le nombre d’occurrences dans le
premier noeud et les positions des occurrences des e´volutions dans les noeuds suivants. Pendant
Fig. C.3 – Exemple simple de se´quences d’images (I = 4, N = 3, P = 9)
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Fig. C.4 – Les se´quences temporelles d’e´volution des pixels pour la Figure C.3
Fig. C.5 – L’arbre de pre´ﬁxes de la se´quence d’images de la Figure C.3
164 ANNEXE C. EXTRACTION DE MOTIFS SE´QUENTIELS FRE´QUENTS
la construction de l’arbre, si une e´volution a de´ja` e´te´ stocke´e pour un pixel donne´, et si nous
lisons une autre meˆme e´volution pour un autre pixel, alors nous mettons a` jour le nombre d’oc-
currences qui est stocke´ dans le premier noeud et nous inse´rons, juste apre`s ce noeud, la position
des nouvelles occurrences. De cette fac¸on, nous ne devons pas parcourir l’entie`re liste chaˆıne´e
pour la mettre a` jour. Nous nous re´fe´rerons au nombre d’occurrences d’une classe d’e´volution
en tant que le support d’e´volution ou simplement support. De nouveau a` notre exemple, dans
la Figure C.5, les classes d’e´volution C1, C4 et C6 ont un support de 2, signiﬁant qu’elles ont 2
occurrences chacune. Nous proposons de visualiser toutes les classes d’e´volution ou de visualiser
les classes d’e´volution dont le support appartient a` un intervalle de´ﬁni par l’utilisateur. C’est-a`-
dire, nous proposons de choisir les classes en tenant compte de la surface qu’elles couvrent, en
pixels.
Une autre proprie´te´ inte´ressante est que nous devons parcourir l’ensemble de donne´es seule-
ment une fois pour construire cet arbre. En outre, si nous modiﬁons le´ge`rement cette structure
de donne´es, nous pouvons stocker le support des motifs se´quentiels aussi bien que les positions
des pixels qui sont concerne´s par ces motifs se´quentiels. En conse´quence, en construisant un tel
arbre de pre´ﬁxes, nous proposons de classiﬁer les pixels selon leurs e´volutions qui sont trace´es
par des motifs se´quentiels et d’obtenir une image d’e´tiquettes. Dans cette approche, la diﬀe´rence
principale avec la me´thode pre´sente´e dans l’annexe C.1 est que nous pouvons localiser de divers
types d’e´volutions tout en e´tant assure´s d’avoir une seule e´volution par pixel, c’est-a`-dire que
nous avons un seul type de localisation, celle spatiale.
Pour raﬃner cette approche on a re´alise´ des post-traitements spe´ciﬁques comme la
re´gularisation spatiale, la fusion des re´sultats avec des classes d’e´volutions fre´quentes sur plu-
sieurs canaux et la fusion des segmentations a` l’aide d’une classiﬁcation non-supervise´e des
e´volutions comple`tes des pixels.
C.3 Re´gularisation spatiale
Aﬁn de re´duire les eﬀets d’une quantiﬁcation assez grossie`re et d’augmenter le degre´ d’occu-
pation de pixels, nous prenons en conside´ration l’information spatiale et la similitude entre les
classes d’e´volutions de´couvertes.
Fig. C.6 – Sche´ma de la re´gularisation spatiale
Cette e´tape de transformation a e´te´ de´nomme´e re´gularisation spatiale [125, 115]. Elle
consiste en l’association des pixels noirs, nonclassiﬁe´s, au classes se´lectionne´es, selon les crite`res
de proximite´ spatiale et de la similitude des e´volutions. Pour chaque pixel noir pn, qui n’ap-
partient a` aucune classe trouve´e fre´quente (illustre´e ici en rouge et jaune), nous centrons une
feneˆtre de LxL pixels. Dans la Figure C.6 est pre´sente´ le sche´ma de ce traitement pour L =
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5. Dans cette feneˆtre, nous recherchons la classe d’e´volution visualise´e la plus similaire a` la
classe du pixel central, pixel mis en e´vidence dans la diagramme gauche de la Figure C.6. Les
se´quences d’e´volutions sont traite´es comme des vecteurs et la mesure de dissimilitude employe´e
est la distance de Manhattan (distance de Minkowski de premier ordre). Pour les vecteurs 1 et
2, cette distance est :
d2−1 =
N∑
i=1
|x2i − x1i| (C.1)
Nous calculons la distance entre les vecteurs de´ﬁnis par les se´quences d’e´volution correspon-
dant au pixel pn et les pixels colore´s contenus dans la feneˆtre et nous identiﬁons la distance
minimale. Si cette distance est plus petite qu’un seuil, w, de´ﬁni par l’utilisateur, le pixel pn est
assigne´ a` la classe qui correspond aux pixels colore´s les plus semblables. Par exemple, dans la
Figure C.6, pour w = 3, le pixel central est attribue´ a` la classe de pixels colore´s en rouge, parce
que drouge−noir, qui est la distance minimale dans la feneˆtre, est infe´rieure au seuil w choisi.
S’il y a plusieurs classes qui ont la distance minimale, la classe la plus peuple´e dans la feneˆtre
est pre´fe´re´e. S’il y a plusieurs classes avec la meˆme population parmi les candidats, le prochain
crite`re est la fre´quence dans l’image globale. Si la condition du seuil de´ﬁni par l’utilisateur n’est
pas remplie ou il n’y a pas des pixels colore´s dans la feneˆtre, le pixel pn reste noir. Le proce´de´ de
la re´gularisation spatiale peut eˆtre e´galement employe´ dans le cas d’une image avec des tonalite´s
de gris.
a) b)
Fig. C.7 – a) Localisation de 166 classes d’e´volution extraites a` partir de la bande B1 de la
STIS ADAM avec σ = 100 b) la meˆme localisation apre`s re´gularisation spatiale avec L = 5
et w = 3.
Les re´gularisations spatiales des images des Figures C.7a, C.8a et C.9a sont pre´sente´es dans
les Figures C.7b, C.8b et C.9b. Nous pouvons noter l’augmentation de la homoge´ne´ite´ des classes
repre´sente´es aussi bien que l’augmentation du nombre de pixels colore´s. Dans le cas de la Figure
C.9, pour la bande PIR, le degre´ d’occupation est plus que double´ par la re´gularisation spatiale
(de 167.776 a` 339.379 pixels).
En tenant compte du caracte`re agricole de la sce`ne observe´e, nous avons aussi utilise´ une
bande synthe´tique B4. Cette bande est e´tablie en calculant l’IVDN en utilisant les bandes B2
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a) b)
Fig. C.8 – a) Localisation de 205 classes d’e´volution extraites a` partir de la bande B2 de la
STIS ADAM avec σ = 100 b) la meˆme localisation apre`s re´gularisation spatiale avec L = 5
et w = 3.
a) b)
Fig. C.9 – a) Localisation de 561 classes d’e´volution extraites a` partir de la bande B3 (PIR)
de la STIS ADAM avec σ = 100 b) la meˆme localisation apre`s re´gularisation spatiale avec L
= 5 et w = 3.
et B3. Dans la Figure C.10, on peut voir le re´sultat de la re´gularisation spatiale pour les classes
fre´quentes avec support absolu de 100 pour la bande synthe´tique B4. Les zones avec spe´ciﬁque
agricole et les foreˆts sont mieux caracte´rise´es que les zones des villages et des routes.
C.4. FUSION DES RE´SULTATS AVEC DES CLASSES D’E´VOLUTIONS FRE´QUENTES SUR PLUSIEURS C
Fig. C.10 – Localisation de 538 classes d’e´volution extraites a` partir de la bande B4 (IVDN) de
la STIS ADAM avec σ = 100 apre`s re´gularisation spatiale avec L = 5 et w = 3
C.4 Fusion des re´sultats avec des classes d’e´volutions fre´quentes
sur plusieurs canaux
Une autre me´thode d’augmentation du degre´ d’occupation du sol dans le cas des images
avec des classes d’e´volutions fre´quentes, mais qui conduit aussi a` la croissance du nombre de
classes, est la fusion des re´sultats sur plusieurs canaux. Comme expose´ dans [117], chaque canal
de la STIS utilise´e apporte sa propre spe´ciﬁcite´ concernant l’information the´matique de la sce`ne.
Aﬁn d’obtenir une caracte´risation plus riche de la sce`ne observe´e et l’augmentation de l’occupa-
tion de pixels, nous proposons de combiner nos re´sultats en superposant les images des classes
d’e´volution re´gularise´es spatialement obtenues en utilisant le meˆme seuil σ pour les bandes B1,
B2, B3 et la bande synthe´tique B4. Si un pixel peut eˆtre lie´ a` plusieurs classes d’e´volutions,
c’est-a`-dire il y a au moins deux bandes pour lesquelles une classe d’e´volution peut eˆtre assigne´e
au pixel, nous assignons d’abord le pixel a` une classe B4. S’il n’y a aucune classe B4, alors nous
recherchons d’autres classes en conside´rant les bandes dans l’ordre suivant : B3, B2, B1. Un
re´sultat de ce type de fusion est pre´sente´ dans la Figure C.11. L’occupation de pixels monte
jusqu’a` 51.23% tandis que l’homoge´ne´ite´ des re´gions augmente aussi en comparaison avec les
anciennes images [125, 115]. Comme la fusion accorde la priorite´ au canal B4 de l’IVDN, le
contenu ve´ge´tal de la sce`ne est bien caracte´rise´.
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Fig. C.11 – L’image ﬁnale des e´volutions avec 1467 classes apre`s la fusion de re´sultats avec des
classes d’e´volutions fre´quentes sur plusieurs canaux (σ = 100, L = 5, et w = 3)
C.5 Fusion des segmentations a` l’aide d’une classiﬁcation non-
supervise´e des e´volutions comple`tes des pixels
La classiﬁcation obtenue par l’extraction des e´volutions au niveau du pixel implique une
composante temporelle essentielle pour une STIS. Ce type d’information peut eˆtre combine´ avec
n’importe quel autre re´sultat obtenu par l’analyse des images d’une STIS. Par exemple, nos
cartes d’e´volutions de la STIS, base´es sur l’analyse au niveau du pixel, peuvent raﬃner des
segmentations re´alise´es sur chaque image de la se´rie. Ainsi, les segmentations sont enrichies par
des informations concernant les e´volutions temporelles. Ces segmentations sont obtenues par une
extension de la me´thode Longueur de Description Minimale (en anglais Minimum Description
Length) (MDL) [147]. Une telle segmentation est visualise´e dans la Figure C.12 a). L’image de
classes d’e´volution, pre´sente´e dans la Figure C.12b), est obtenue a` l’aide de l’arbre de pre´ﬁxes a`
partir des quantiﬁcations en 4 classes re´alise´es avec l’algorithme K-moyennes.
La fusion de la se´rie de segmentations et de l’image de classiﬁcation est re´alise´e par la me´thode
du vote majoritaire : a` chaque re´gion de la segmentation nous assignons la classe d’e´volution
la plus repre´sente´e parmi les pixels de cette re´gion [146, 115]. Un re´sultat d’une telle sorte de
fusion est pre´sente´e dans la Figure C.12c). En comparaison avec la segmentation initiale, on
observe la de´croissance du nombre de segments et que des re´gions avec signiﬁcation the´matique
commencent d’eˆtre aperc¸ues. Par exemple, la rivie`re Mostis¸tea devient clairement visible dans
l’image ﬁnale et quelques champs agricoles se de´ﬁnissent plus pre´cise´ment.
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a) b)
c)
Fig. C.12 – Fusion d’une segmentation avec une classiﬁcation d’e´volutions base´es sur le pixel
- images d’entre´e a) segmentation d’une image de la STIS obtenue avec la me´thode MDL ; b)
image de classes d’e´volution de la STIS c) Image obtenue par la fusion d’une segmentation avec
une classiﬁcation d’e´volutions base´es sur le pixel
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Annexe D
La phe´nome´nologie et la phe´nologie
de la sce`ne de la STIS ADAM
Dans cette annexe les me´canismes qui inﬂuencent les proprie´te´s spectrales des principaux
objets de la sce`ne sont pre´sente´s. La nature physique et physiologique de ces objets peut eˆtre
de´duite par leur signature spectrale et l’e´volution temporelle de leur re´ponse spectrale peut
permettre leur identiﬁcation.
D.1 La ve´ge´tation
La ve´ge´tation verte pre´sente des minimums de re´ﬂectance dans le visible, ou` l’absorption
domine. Pour le proche infrarouge les niveaux des re´ﬂectance et transmission sont hauts et
l’absorption est tre`s re´duite (Figure 6.1).
Visible
La photosynthe`se est le processus qui assure la synthe`se des compose´s organiques ne´cessaires
pour l’entretien de la vie et la croissance des plantes. Le processus est de´clenche´ par l’absorption
de la part visible du rayonnement solaire au niveau des chloroplastes. Ces cellules contiennent
des pigments (chlorophylle et carote`ne) capables d’absorber dans les domaines spectraux bleu
et rouge. Ainsi, le vert, e´tant transmis ou re´ﬂe´chi, donne un maximum dans la caracte´ristique
spectrale de re´ﬂectance et la couleur de la plante vive. Vers la ﬁnalisation de la vie fonctionnelle
de la plante, les tissus des feuilles et des autres organes se de´te´riorent. C’est la se´nescence, quand
la chlorophylle se de´truit et la plante commence a` re´ﬂe´chir e´galement dans le domaine spectral
du rouge.
Proche infrarouge
L’e´nergie correspondante au domaine proche infrarouge (0, 8− 1, 1µm) n’est pas suﬃsante pour
de´clencher les re´actions photochimiques du cycle photosynthe´tique et les pigments des chloro-
plastes sont transparents dans cette re´gion spectrale. Typiquement l’absorption est tre`s faible
(≈ 5%) et la re´ponse spectrale est domine´e par la transmission (≈ 40%) et par la re´ﬂexion
(≈ 55%). La proportion entre ces valeurs varie avec l’espe`ce de plante, et elle est controˆle´e par
la structure interne des feuilles. Pendant la se´nescence, la re´ﬂectance dans le PIR change. Au
de´but, elle peut croˆıtre mais dans les stades avance´s elle diminue drastiquement.
Les valeurs typiques e´nonce´es au dessus sont pour une feuille. Le rayonnement transmis par
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une feuille peut rentrer dans d’autres feuilles ou` la proportion re´ﬂe´chi / transmis se conserve.
Pour un mode`le avec ce rapport 50%/50% apre`s un nombre inﬁni d’incidences la valeur maximale
de la re´ﬂectance, ρ∞, peut atteindre la valeur de 84% [166]
D.2 Le sol nu
Les proprie´te´s spectrales du sol sont plus simples puisque les phe´nome`nes implique´s sont la
re´ﬂexion et l’absorption, la transmission e´tant nulle. Dans la re´gion spectrale e´tudie´e, pour les
sols secs, la re´ﬂectance croˆıt continuellement avec la longueur d’onde du rayonnement incident.
Cette tendance peut eˆtre cache´e par l’eﬀet produit par la variation du contenu d’eau qui diminue
proportionnellement avec la re´ﬂectivite´. On peut voir l’inﬂuence de l’humidite´ du sol dans la
Figure D.1a) ou` la croissance du contenu d’eau approche le point repre´sentatif du sol de l’origine
du graphique. La forme de base est valable pour la majorite´ des sols, c’est seulement la magnitude
qui varie [49]. Les principales variables qui peuvent inﬂuencer les proprie´te´s spectrales sont la
texture, l’humidite´, le contenu de matie`re organique et le contenu d’oxydes de fer. En de´pit de ce
fait, il y a une relation line´aire entre les re´ﬂectances des deux longueurs d’onde et en ge´ne´ral elle
reste constante spatialement et temporellement. Ainsi, si un sol a une grande re´ﬂectance dans le
visible, il aura un grande re´ﬂectance aussi dans le proche infrarouge, et vice-versa (Figure D.1).
a) b)
Fig. D.1 – a) Les caracte´ristiques spectrales d’un cycle ve´ge´tal et du sol [21] et b) Le cycle
ve´ge´tal d’une ce´re´ale transpose´ en IVDN.
D.3 L’eau
D’une manie`re similaire au sol et a` la ve´ge´tation, l’eau pre´sente des variations de la
re´ﬂectance avec la longueur d’onde du rayonnement incident. Les changements en re´ponse spec-
trale de´pendent de modiﬁcations produites dans les e´tats physiques, chimiques et biologiques
de l’eau. De la meˆme manie`re comme les proprie´te´s spectrales diﬀe`rent entre un sol sec et un
humide, entre une ve´ge´tation verte et une se´nescente, la meˆme situation peut eˆtre observe´e entre
une eau claire et une trouble, entre l’eau d’un oce´an profond et celle d’un lac petit. Les pro-
prie´te´s spectrales de l’eau claire montrent pour le domaine visible une excellente transmission
et une insigniﬁante absorption, et pour le proche infrarouge une forte absorption et une faible
transmission. L’eau se comporte comme un re´ﬂecteur spe´culaire quand la ge´ome´trie e´metteur -
surface cible - capteur le permet. Dans la Figure 6.1 est pre´sente´e la caracte´ristique spectrale de
l’eau d’une rivie`re trouble qui a des se´diments et des suspensions, le cas de notre sce`ne.
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D.4 Conside´rations temporelles - la phe´nologie
Toutes les plantes ont deux processus majeurs pendant leur cycle de vie : la croissance
(modiﬁcations quantitatives comme le volume, la forme ou les fonctions) et la diﬀe´rentiation
(modiﬁcations qualitatives comme le passage de la phase ve´ge´tative a` la phase reproductive).
Pour de´crire les transformations saisonnie`res des plantes, le terme phe´nologie est utilise´
fre´quemment. L’e´volution typique de la re´ﬂectance d’une plante au cours de son de´veloppement
[21] est de´crite par la courbe bleue de la Figure D.1a) qui pre´sente les changements spectraux
dans les domaines rouge et proche infrarouge pour une ce´re´ale. Lorsque les plantes germent (point
1), la re´ﬂectance dans le rouge commence a` diminuer en raison de l’absorption par la chlorophylle,
et la re´ﬂectance dans le proche infrarouge commence a` augmenter lentement car la ve´ge´tation
re´ﬂe´chit dans le proche infrarouge. La position pre´cise du point initial, dans l’espace VIS -
PIR, de´pend de la re´ﬂectance du sol. La ﬁgure pre´sente aussi une de´pendance approximative
de la re´ﬂectance d’un sol entre les deux situations extreˆmes : sol sec ou inorganique et sol
tre`s humide ou de nature organique. Dans l’e´volution de´crite par le segment (2) - (3), plus la
couverture ve´ge´tale augmente, moins on voit le sol, et donc plus la re´ﬂectance dans le proche
infrarouge augmente. La re´ﬂectance dans le rouge continue de diminuer aussi jusqu’a` atteindre
un minimum lie´ au fait que les nouvelles feuilles sous la canope´e sont totalement occulte´es et
leur contribution a` la re´ﬂexion est nulle. Ceci correspond au point (3), quand on atteint la
re´ﬂectance ρ∞ pour le rouge. En revanche, apre`s cela, la re´ﬂectance dans l’infrarouge continue
de croˆıtre avec le nombre de feuilles jusqu’au point (4), ou` l’on atteint la re´ﬂectance ρ∞ pour le
proche infrarouge. Lors de la se´nescence, la chlorophylle se de´compose, ce qui se traduit par un
accroissement de la re´ﬂectance dans le rouge, et le changement de l’orientation des cellules des
feuilles a pour conse´quence une baisse de la re´ﬂectance dans l’infrarouge ((4) - (5)). De suite, la
re´ﬂectance dans le rouge croˆıt et la diminution de celle dans le proche infrarouge s’acce´le`re en
raison de modiﬁcations suivantes dans la structure des feuilles ((5) - (6)). Finalement, la culture
est re´colte´e, laissant le sol et les re´sidus post-re´coltes (point (7)).
Le comportement qui est de´crit correspond a` un comportement moyen. Les valeurs des
diﬀe´rents points ainsi que les intervalles temporels sont spe´ciﬁques a` chaque plante et de´pendent
aussi de la zone ge´ographique et du mode de culture.
L’e´volution temporelle spectrale du cycle ve´ge´tal de la Figure D.1a) est convertie dans
l’e´volution de l’IVDN pre´sente´e dans la Figure D.1b).
L’inﬂuence de l’humidite´ du sol nu peut eˆtre comprise avec la Figure D.2 qui transforme
approximativement la variation de courbe du sol de la Figure D.1a) en variation de l’IVDN. Un
sol tre`s humide peut alte´rer l’information phe´nologique.
Si on rele`ve une e´volution d’un pixel correspondant a` une culture d’hiver et a` une culture
d’e´te´ on peut voir l’inﬂuence du degre´ d’humidite´ du sol provoque´e par de pre´cipitations plus
accentue´es. Dans la Figure D.3 qui pre´sentent les e´volutions en IVDN des pixels couverts par les
cultures de ma¨ıs et respectivement de ble´, la distribution de´cadaire des pre´cipitations, [19], est
superpose´e. De cette manie`re on peut expliquer quelques variations inhabituelles et brusques des
courbes phe´nologiques et observer le degre´ diﬀe´rent d’inﬂuence dans ces deux cas de cultures.
L’e´chelle temporelle est exprime´e en jours commenc¸ant par 31 octobre 2000. Pour le ma¨ıs, les
pre´cipitations plus consistantes de mars 2001 trouvent le sol nu et ainsi on peut expliquer les
sauts de la courbe d’IVDN comme l’inﬂuence de l’humidite´ excessive. En revanche, au mois de
mars, les terrains avec du ble´ sont presque couverts par la ve´ge´tation et les sauts dans la courbe
d’IVDN ne sont pas aussi e´vidents.
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Fig. D.2 – La de´pendance approximative de l’IVDN du sol avec l’humidite´
a) b)
Fig. D.3 – La courbe phe´nologique obtenue pour a) le ma¨ıs et b) le ble´ en comparaison avec la
pre´cipitation de´cadaire de la pe´riode octobre 2000 - juillet 2001.
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